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Abstract
Obtaining experimental information on the structure, function and
important residues for the proteins of a given organism is very
time-consuming and expensive. For that reason, developing computational
techniques for assigning functional features to protein sequences is an active
area of research.
Almost all resources for predicting protein function assign functional
terms to whole chains, and do not distinguish which particular domain is
responsible for the allocated function. This is due to the fact that in the
databases of functional annotations these methods use, these annotations
are done on a whole-chain basis. Nevertheless, domains are the basic
evolutionary and often functional units of proteins. Moreover, in many
cases the domains of a protein chain have distinct molecular functions,
independent from each other. For this reason, resources with functional
annotations at the domain level, as well as methodologies for predicting
function for individual domains adapted to these resources are required.
The main proposal of this thesis was to generate such two resources. We
generated the ﬁrst large-scale functional annotation at the domain level by
annotating the SCOP structural domains with gene ontology terms.
Additionally, we performed a large-scale comparison of these annotations
with the ones implicit in the functional annotations of InterPro signatures,
showing that the performance of this method is globally better.
Based on this database of functional annotations at the domain level,
we developed a methodology for predicting the molecular function of
individual domains and showed that this approach outperforms a standard
method based on sequence searches in assigning functions. Additionally, we
implemented this methodology on a web server for the concomitant
prediction of fold, molecular function and functional sites at the domain
level.
Although it is clear that the amino acid types are by far the main
determinants of the functional features of proteins, several studies
suggested that translational speed may also be playing a role in some cases.
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However, a large scale comparative study on its relationship with a
comprehensive diverse set of annotated functional features was missing. For
that reason, we performed the ﬁrst large scale analysis of the relationship
between three experimental proxies of mRNA translation speed and the
local features of the corresponding encoded proteins. We found that a
number of protein functional and structural features are related to these
mRNA properties. This results support the idea that the genome not only
codes the protein functional features as sequences of amino acids, but also
as subtle patterns of mRNA properties which, probably through local
eﬀects on the translation speed, have some consequence on the ﬁnal
polypeptide. Although the patterns found so far are in general very subtle,
for particular cases with very clear patterns these could be used for
predicting protein functional sites using single gene sequences. These results
might have also implications for the heterologous expression of proteins.
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Capítulo 1
Introducción
Un microorganismo como Escherichia coli puede sintetizar a lo largo de
su ciclo celular más de 4000 tipos de proteínas. El conjunto de proteínas
expresadas en un determinado momento (proteoma) está implicado
prácticamente en todos los procesos celulares, como la formación de
estructuras, la comunicación, los mecanismos de señalización o la catálisis
de transformaciones químicas de metabolitos (enzimas). Estudiar el
funcionamiento y el papel que desempeña cada proteína en la célula no solo
es interesante desde el punto del conocimiento básico, sino que puede ser
útil para idear formas de modiﬁcación para nuestro beneﬁcio.
Obtener experimentalmente este tipo de información es muy lento y
costoso. La inmensa mayoría de las proteínas conocidas aún no han sido
caracterizadas experimentalmente y se conoce poco sobre su función
(Dimmer et al., 2012). Por el contrario, obtener la secuencia cruda de
proteomas completos o parte de ellos es relativamente rápido y económico,
y más aún con la llegada de tecnologías de secuenciación masiva
(Next-generation sequencing) (Schuster, 2007). Consecuentemente, en la
actualidad hay descritas más de 20 millones de secuencias de proteínas,
donde en menos del 1% de los casos se ha veriﬁcado experimentalmente su
función.
La biología computacional ofrece herramientas que pueden dar indicios
sobre la función de las proteínas basándose en su secuencia, estructura,
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historia evolutiva o la asociación con otras proteínas. Dada la importancia y
la enorme complejidad que presenta la predicción funcional de proteínas,
ésta sigue siendo hoy en día un área activa de investigación.
1.1. Deﬁnición de función. Anotaciones
funcionales
El primer problema que presenta la descripción funcional de una
proteína se ilustra bien en el caso de la CbiF, que es una enzima implicada
en la biosíntesis de la vitamina B12 (cobalamina). Concretamente, la CbiF
transﬁere un grupo metilo desde una S-adenosil-L-metionina al precursor de
la vitamina B12 (cobalto-precorrina-4). La vitamina B12 es importante
para el metabolismo, ayuda a la formación de glóbulos rojos, al
mantenimiento del sistema nervioso central y también está implicada en la
síntesis de DNA (MedlinePlus, 2005). Como puede verse, la función de la
CbiF puede deﬁnirse desde distintos puntos de vista: molecular/encimático
(metiltransferasa), metabólico (biosíntesis de cobalamina y DNA) y
ﬁsiológico (mantenimiento del sistema nervioso/tejido sanguíneo, a través
de la B12). Este ejemplo ilustra cómo el concepto de función de proteínas
es complejo y difícil de deﬁnir de manera unívoca.
Dado que la función de una proteína puede deﬁnirse de múltiples
formas, los métodos predictivos deben también adaptarse a cada sistema de
clasiﬁcación. Cuando se predice la función utilizando métodos automáticos
a gran escala el problema se agrava por la necesidad de estandarizar y
cuantiﬁcar la similitud de las funciones (Chagoyen y Pazos, 2010). Mientras
que deﬁnir la similitud de secuencia o estructura puede ser relativamente
sencillo, no hay a priori una medida sencilla para cuantiﬁcar la similitud
entre las funciones de dos proteínas.
Para abordar este problema se han construido diferentes sistemas de
clasiﬁcación u ontologías de funciones biológicas. Por ejemplo, la EC
establece una clasiﬁcación jerárquica de las reacciones catalizadas por
enzimas mediante cuatro dígitos (número EC). Cada dígito representa una
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descripción especíﬁca de la enzima o de su actividad. En principio, las
enzimas con más números EC en común empezando desde el primer dígito,
que deﬁne clases enzimáticas generales, hasta el cuarto, que deﬁne sustratos
especíﬁcos, deberían tener funciones más parecidas. Sin embargo, enzimas
con los tres primeros dígitos idénticos pueden tener diferencias signiﬁcativas
en el proceso catalítico (Almonacid et al., 2010).
El proyecto GO (Harris et al., 2004) es una alternativa más general, ya
que deﬁne un vocabulario controlado compuesto de términos que describen
las propiedades de genes y productos de genes que se puede aplicar también
a proteínas no enzimáticas. En la actualidad, GO se ha convertido en el
estándar para representar la función de las proteínas mediante la asociación
de uno o varios términos GO a éstas. Los términos GO se engloban en tres
categorías que describen la localización celular (cellular component), el
proceso biológico (biological process) o la función molecular (molecular
function) especíﬁca. De hecho, GO deﬁne tres ontologías independientes
donde sus términos establecen relaciones hijo-padre formando un grafo
acíclico dirigido que se puede navegar desde funciones generales (p.e.
Enzima) hasta más especíﬁcas (p.e. fosfolipasa A1). De esta forma, una
secuencia asociada a un término GO estará inherentemente asociada a
todos sus términos padre. Asimismo, GO deﬁne códigos de evidencia para
las anotaciones (asociaciones entre un término GO y una secuencia)
distinguiendo la fuente de la anotación, según sea experimental,
computacional, revisada por expertos o inferida automáticamente. Hay
varios métodos para cuantiﬁcar la similitud funcional entre dos proteínas
anotadas con términos GO teniendo en cuenta los términos que comparten
así como la posición de éstos en el grafo de GO.
Quizás la principal limitación de GO cuando se aplica a proteínas es el
carácter no posicional de los términos GO. Por ejemplo, no hay relación entre
los términos GO que deﬁnen la actividad catalítica de una enzima y el centro
activo donde se produce la reacción. Otras recientes ontologías como Protein
Feature Ontology (Reeves et al., 2008) tratan de abordar este aspecto.
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1.2. Métodos computacionales de predicción de
función de proteínas
Tradicionalmente, función protéica hace referencia a la función
molecular de una secuencia, como la actividad catalítica de una enzima,
actividades de transporte y señalización de proteínas de membrana o la
función de soporte de proteínas estructurales (p.e. citoesqueleto), entre
otras. Estas funciones están englobadas dentro de la categoría
FM-GO (Función molecular de GO). Dado que este aspecto concreto de la
función lo determina únicamente la secuencia y la estructura, se han
desarrollado multitud de metodologías y herramientas bioinformáticas para
predecir la función molecular de las proteínas en base a estas propiedades.
1.2.1. Métodos basados en similitud de secuencia
La forma más sencilla de predecir la función molecular de una secuencia
es mediante transferencia por homología (Frishman, 2007; Lee et al., 2007;
Raes et al., 2007). La técnica consiste básicamente en alinear la secuencia
de interés contra una base de datos de proteínas anotadas, como
SWISS-PROT (UniProt Consortium, 2010), para encontrar un homólogo de
función conocida del cual se transﬁeren las anotaciones funcionales a la
primera. Entre los métodos de alineamiento más populares se encuentran
PSI-BLAST (Altschul et al., 1997) y HMMER (Bateman et al., 1999). Una
mejor estrategia consiste en tener en cuenta las anotaciones de todos los
homólogos y transferir sólo las anotaciones estadísticamente signiﬁcativas
(enriquecimiento funcional) (Martin et al., 2004; Götz et al., 2008; Hawkins
et al., 2009).
Sin embargo la transferencia por homología debe ser implementada con
precaución. A menudo homología se confunde con similitud de función. En
realidad, homología entre dos proteínas simplemente signiﬁca que tienen un
origen evolutivo común, pero ello no implica necesariamente que hayan
mantenido las propiedades desde entonces. En este contexto es conveniente
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además distinguir entre genes ortólogos y parálogos. Los ortólogos son
genes homólogos diferenciados por el proceso de especiación, mientras que
los parálogos son el resultado de una duplicación génica (Fitch, 2000). Está
generalmente asumido que los ortólogos tienen la misma función biológica
en diferentes especies (Tatusov et al., 1997). En cambio los eventos de
duplicación serían un factor clave en la evolución, ya que permiten a los
parálogos adquirir nuevas funciones (Magadum et al., 2013). Por ello la
función tiende a estar más conservada entre ortólogos que entre parálogos
(Theissen, 2002). Varios estudios han cuantiﬁcado la relación entre parecido
en secuencia y parecido en funcional (deﬁnido según diversos criterios)
(Wilson et al., 2000; Devos y Valencia, 2000). Aunque una alta similitud de
secuencia aumenta la conﬁanza en la transferencia funcional de anotaciones,
no hay un límite que pueda considerarse seguro. De hecho, pequeños
cambios en la secuencia pueden a veces provocar cambios radicales en las
propiedades de la función, como cambios en la actividad enzimática, o
incluso la pérdida o adquisición de la actividad enzimática propiamente
dicha (ﬁg. 1.1). Para mitigar el problema de los parálogos, algunas
herramientas inﬁeren las relaciones evolutivas entre familias de proteínas a
costa de aumentar considerablemente el tiempo de computación
(Engelhardt et al., 2005).
La naturaleza multidominio de muchas proteínas también puede ser una
fuente importante de errores. Generalmente, los dominios protéicos se
deﬁnen como unidades evolutivas y estructuralmente independientes de las
proteínas (Doolittle y Bork, 1993; Wetlaufer, 1973). Además, en la mayoría
de los casos llevan a cabo funciones moleculares independientes hasta el
punto de que incluso aparecen como proteínas aisladas en otros organismos
(Marcotte, 1999). Las anotaciones funcionales de las bases de datos que
almacenan secuencias completas, como SWISS-PROT (UniProt
Consortium, 2010), no distinguen cuál es el dominio responsable para una
determinada función, sino que asignan ésta a la cadena completa. Si la
proteína cuya función queremos predecir no alinea con el dominio
responsable de la función transferida sino con otro, la transferencia de esa
anotación estaría totalmente injustiﬁcada.
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Figura 1.1: Relación entre similitud y función protéica. El eje x representa
la distancia entre dos proteínas, en términos de secuencia, estructura o alguna
otra propiedad observable. El eje y es la distancia entre las mismas proteínas en
términos de función biológica. Normalmente, los métodos de anotación asumen que
cuanto más similares son dos proteínas mayor es la probabilidad de que compartan
la función (línea roja). Pero esos cambios no tienen por qué ser graduales: la linea
verde ilustra pequeñas variaciones en proteínas que provocan cambios sustanciales
en su función molecular. La línea azul ilustra un ejemplo opuesto donde proteínas
distantes llevan a cabo funciones bioquímicas estrechamente relacionadas. Figura
adaptada de Erdin et al.
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La transferencia de función desde proteínas multifuncionales también
puede provocar predicciones incorrectas. Esto es especialmente evidente en
el caso de proteínas multifuncionales dependientes del contexto celular,
como las metaloproteínas que unen distintos iones metálicos según la
localización celular (Tottey et al., 2008). Un caso extremo lo forman las
llamadas moonlightting proteins, que son proteínas que llevan a cabo
múltiples funciones signiﬁcativamente diferentes (Jeﬀery, 1999, 2004). Por
ejemplo, la cristalina-η es una proteína que juega un papel estructural en el
cristalino de algunas especies mientras que actúa como una enzima en otros
tejidos. Los homólogos de estas proteínas podrían retener sólo algunas de
las funciones originales (Bateman et al., 2003). Como consecuencia, la
transferencia funcional de anotaciones podría ser errónea o incompleta.
Finalmente, hay que tener en cuenta que las bases de datos de
anotaciones de proteínas contienen errores, la mayoría de ellos causados por
la incorrecta transferencia automática de anotaciones por homología
(Linial, 2003). Actualmente, casi todas las anotaciones derivan de un
pequeño grupo de proteínas (probablemente ≤ 5 %) cuya información se ha
obtenido directamente de forma experimental (Valencia, 2005). La
aplicación sistemática de protocolos de anotación funcional automática
tiene como consecuencia la propagación de errores que se ha llegado incluso
a modelizar matemáticamente (Gilks et al., 2002).
1.2.2. Métodos basados en patrones
En algunos casos, una pequeña región de la secuencia puede ser
suﬁciente para conservar la función de una proteína incluso si el resto de la
proteína ha cambiado considerablemente a lo largo de la evolución. Por otra
parte, proteínas no homólogas podrían haber adquirido el mismo motivo
funcional de forma independiente (evolución convergente). Así, dos
proteínas que no se podrían encontrar en una búsqueda de secuencia
completa podrían aún así tener en común ciertos motivos que revelasen su
relación funcional. Obviamente, si además de compartir los motivos tienen
un determinado nivel de similitud global, aumenta la conﬁanza de la
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transferencia de anotaciones funcionales.
Existen muchas herramientas computacionales dedicadas a la
identiﬁcación de motivos funcionales (Punta y Ofran, 2008; Attwood et al.,
1999; Henikoﬀ y Henikoﬀ, 1996; Falquet et al., 2002; Puntervoll et al.,
2003). Estos recursos normalmente ofrecen una colección de motivos
generados manualmente por expertos o de forma automática empleando
algoritmos de búsqueda de patrones. Quizás el más usado es InterPro
(Hunter et al., 2012), que recopila motivos funcionales de proteínas de 11
bases de datos entre las que se incluyen algunas clasiﬁcaciones de familias
de dominios como Pfam (Punta et al., 2012) o SUPERFAMILY (de Lima
Morais et al., 2011). El meta-servidor InterProScan (Quevillon et al., 2005)
permite hacer búsquedas por similitud de una secuencia problema contra
estas bases de datos. Encontrar un motivo bien caracterizado en la proteína
de interés podría ayudar a predecir su función.
Localización de residuos funcionales basada en conservación
Los residuos que son cruciales para la función de la proteína tienden a
estar conservados entre proteínas homólogas. A menudo éstos se pueden
identiﬁcar por patrones de conservación en MSA (Alineamiento Múltiple de
Secuencias) de proteínas de la misma familia (Wallace et al., 2005;
Notredame, 2007; Pietrosemoli et al., 2012). Obviamente, esta aproximación
sólo es posible cuando están disponibles múltiples homólogos de la proteína
de interés. Identiﬁcar los residuos conservados puede ser interesante incluso
aunque no se conozca la función especíﬁca de esos residuos en la familia de
proteínas, por ejemplo en experimentos de mutagénesis dirigida.
Pese a que la identiﬁcación de posiciones conservadas en un MSA podría
parecer un problema trivial a primera vista, no hay una única forma de
hacerlo. De hecho hay diversas aproximaciones que producen distintos
resultados (Valdar, 2002). En la mayoría de los casos, esto es debido a que
la conservación en los MSA no suele ser perfecta, es decir, rara vez se reﬂeja
en una columna del MSA con un sólo tipo de aminoácido. Esta
conservación imperfecta puede deberse a múltiples factores, entre los que se
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incluyen errores en el alineamiento y sustituciones conservativas (cambios
entre aminoácidos con propiedades ﬁsico-químicas similares). Por otra
parte, la similitud global de las proteínas también debe tenerse en cuenta
cuando se evalúa la conservación de una posición concreta. Si las proteínas
son en general muy parecidas, la observación de una posición conservada es
menos indicativa de su funcionalidad. Una de las mejores metodologías para
detectar residuos funcionales en MSA está implementada en el servidor
Conseq/Consurf (Armon et al., 2001), que tiene en cuenta la ﬁlogenia de las
secuencias del MSA.
Otro patrón de conservación más sutil lo representan las posiciones
diferencialmente conservadas en las distintas subfamilias del alineamiento,
en caso de haberlas. Estas posiciones conservadas pero con un aminoácido
distinto en cada subfamilia se han relacionado con determinantes de
especiﬁcidad funcional, y por ello se conocen como SDP (Rausell et al.,
2010).
En la mayoría de los casos, los residuos funcionales que forman parte del
centro activo de una proteína están localizados relativamente cerca en el
espacio y en su superﬁcie para poder interaccionar con las moléculas sobre
las que actúa la proteína. Consecuentemente, si está disponible la
estructura tridimensional de alguno de los miembros de la familia de
proteínas homólogas, se puede estudiar la agregación espacial y la
exposición a la superﬁcie de las posiciones conservadas o SDP. Esta
información adicional se puede utilizar para ﬁltrar los resultados y mejorar
las predicciones.
1.2.3. Métodos basados en estructura
Un segundo tipo de medida de similitud entre proteínas se basa su
estructura tridimensional. Al igual que ocurre con las secuencias, los
métodos de predicción funcional basados en estructura asumen que ciertos
aspectos e intervalos de similitud estructural pueden indicar similitudes
funcionales.
La información estructural puede ayudar a predecir la función de
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distintas maneras. Una alta similitud estructural entre dos proteínas puede
revelar un origen evolutivo común. Dado que la estructura está mucho más
conservada que la secuencia (Levitt y Gerstein, 1998), la información
estructural permite detectar la homología incluso en ausencia signiﬁcativa
de similitud de secuencia. Por otro lado, esto mismo también provoca que
las proteínas con la misma estructura puedan tener orígenes evolutivos y
funcionales totalmente diferentes. Dos proteínas con la misma conformación
espacial general e incluso residuos funcionales conservados (Whisstock y
Lesk, 2003) pueden tener funciones no relacionadas. Del mismo modo, dos
proteínas pueden tener la misma función a pesar de tener diferentes
estructuras (Bartlett et al., 2003) (ﬁg. 1.1).
La similitud estructural también puede ser útil para identiﬁcar
fenómenos de convergencia evolutiva entre dos proteínas a causa de alguna
restricción funcional común. Los efectores de virulencia procarióticos
ofrecen un buen ejemplo de convergencia funcional. Algunas de estas
proteínas se han adaptado para imitar las proteínas del hospedador y poder
así interferir en su proceso biológico. Esto se consigue adoptando la misma
estructura global o, más a menudo, características estructurales locales
(Desveaux et al., 2006; Stebbins y Galán, 2001).
Se han desarrollado numerosos métodos para realizar comparaciones
estructurales entre proteínas (Holm y Rosenström, 2010). Algunos utilizan
bases de datos de clasiﬁcación estructural de dominios como SCOP
(Andreeva et al., 2004) o CATH (Pearl et al., 2005).
Otros métodos predictivos se centran en la comparación de
características estructurales locales. Algunas herramientas se basan en
similitudes de geometría local de cavidades y pockets o de cargas
electrostáticas en la superﬁcie para realizar transferencias funcionales
(Tseng et al., 2009; Brylinski y Skolnick, 2008; Shulman-Peleg et al., 2008;
Kinoshita et al., 2002; Glaser et al., 2005; Laskowski, 1995). Otras utilizan
colecciones de plantillas tridimensionales compuestas por unos pocos
residuos funcionales con una geometría espacial deﬁnida (Polacco y
Babbitt, 2006; Laskowski et al., 2005). Por ejemplo, los residuos
Ser-His-Asp de la tríada catalítica de las serín proteasas no están seguidos
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en la secuencia de aminoácidos y podrían ser difíciles de localizar en un
análisis de secuencia. Aún así, su plantilla 3D podría encajar
geométricamente en otras estructuras proteicas haciendo posible la
identiﬁcación de nuevas proteasas (Watson et al., 2007).
1.2.4. Otros métodos de predicción funcional
Dado que existen diferentes métodos de predicción funcional basados en
aproximaciones muy diferentes, lo esperable es que la predicción funcional
mejore cuando se combinan distintos métodos. Este es el principio en el que
se basan meta-servidores como ProFunc (Laskowski et al., 2005) o ProKnow
(Pal y Eisenberg, 2005).
La mayoría de los métodos de predicción funcional de proteínas se basan
en la transferencia de anotaciones desde proteínas similares en secuencia de
función conocida. Sin embargo, Â¾qué alternativas existen cuando la
proteína cuya función queremos predecir no tiene una similitud signiﬁcativa
con otras proteínas ya anotadas? Se han sugerido distintas aproximaciones
para predecir la función proteica de novo. En lugar de basarse en la
similitud con una proteína especíﬁca, estos métodos utilizan propiedades
genéricas de la estructura y la secuencia comunes a proteínas con la
misma función. De hecho, las proteínas con la misma función están sujetas
a restricciones comunes (p.e. propiedades de un ligando, ﬂexibilidad
estructural) que pueden verse reﬂejadas en su estructura y su secuencia.
Los métodos de novo normalmente se basan en algoritmos de aprendizaje
automático (machine learning algorithms) capaces de capturar
correlaciones signiﬁcativas no triviales entre características y funciones
(Jensen et al., 2002). Estos métodos normalmente son menos precisos que
los de transferencia de anotaciones pero tienen mayor alcance, ya que
permiten predicciones sobre regiones inexploradas del espacio de secuencias
y posibilitan la anotación de genomas enteros.
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1.3. Efectos de la velocidad de elongación en
las proteínas
La redundancia del código genético permite que la mayoría de los
aminoácidos sean codiﬁcados por más de un triplete de nucleótidos
(codones sinónimos). El uso de codones sinónimos juega un papel clave en
la regulación de la transcripción del mRNA, y ofrece a la evolución un
mecanismo de control independiente de la secuencia de aminoácidos
codiﬁcada. Por ejemplo, algunos cambios sinónimos en codones del mRNA
pueden alterar los sitios de unión de µRNA reguladores, afectando así a la
concentración total de mRNA y por tanto a los niveles de expresión global
de la proteína (Brest et al., 2011). Asimismo, el intercambio entre codones
sinónimos podría producir transcritos con diferente estructura secundaria y
terciaria al modiﬁcar el patrón de apareamientos entre los nucleótidos. De
hecho, pequeños cambios en la secuencia del mRNA pueden provocar
grandes cambios estructurales (Chursov et al., 2012). Esto podría repercutir
en la unión de los ribosomas y afectar a la VE (Velocidad de elongación de
las proteínas (en la traducción)), ya que el mRNA debe ser desplegado para
poder ser traducido por los ribosomas (Kudla et al., 2009). Finalmente,
otra consecuencia de usar diferentes codones sinónimos para un
determinado aminoácido está relacionada con la disponibilidad de los
distintos aa-tRNA (Aminoacil-tRNA). Dado que cada aa-tRNA diﬁere en
su concentración citoplasmática y por tanto en la disponibilidad para el
ribosoma, la selección entre codones sinónimos afecta directamente la VE
(Varenne et al., 1984; Sorensen, 2001). De hecho se ha visto que proteínas
altamente expresadas están enriquecidas en codones óptimos (reconocidos
por los aa-tRNA más abundantes) (Akashi y Eyre-Walker, 1998; Ernst,
1988). La relación entre el uso de codones y la concentración de tRNA
juega un papel central en numerosos sistemas biológicos
(Frenkel-Morgenstern et al., 2012).
Como se ha visto, el uso diferencial de codones sinónimos afecta al proceso
global de la traducción. Esto sirve para regular globalmente la VE, afectando
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así a la concentración ﬁnal de la proteína. Sin embargo el uso diferencial
de codones sinónimos también podría estar jugando un papel local en la
traducción. En principio sería posible modular la VE de regiones concretas del
mRNA seleccionando apropiadamente entre los distintos codones sinónimos.
De hecho Dana y Tuller demostraron que la VE sufre grandes variaciones a lo
largo del mRNA, inﬂuenciada por factores locales como la disponibilidad de
aa-tRNA, la estructura secundaria del mRNA o la carga de los aminoácidos
codiﬁcados (Dana y Tuller, 2012).
Estas variaciones locales de la VE podrían por tanto tener efectos en las
proteína traducida de forma local. Se han realizado numerosos estudios que
relacionan el uso diferencial de codones sinónimos y determinadas
características estructurales locales de las proteínas. Algunas de estas
características incluyen las regiones transmembrana (Power et al., 2004),
dominios funcionales (Chartier et al., 2012), residuos con tendencia a la
agregación (Lee et al., 2010) o determinados elementos de estructura
secundaria (Li et al., 2012; Saunders y Deane, 2010; Thanaraj y Argos,
1996). En algunos casos, esta asociación podría reﬂejar un requerimiento en
términos de VE. Por ejemplo, la modulación local de la VE podría permitir
el correcto plegamiento de segmentos ya traducidos frenando la
traducción de otros que podrían interferir con ellos y dándoles, por tanto,
tiempo a plegarse (asumiendo el modelo aceptado de plegamiento
co-traduccional) (Komar et al., 1999; Tsai et al., 2008). Asimismo, podría
jugar un papel importante en el inicio de la transcripción. El hecho de que
los primeros 20-30 codones se traduzcan más lentamente que el resto del
mRNA, lo que se conoce como rampa traduccional, podría estar
relacionado con la correcta unión del ribosoma y el inicio del plegamiento
del polipéptido emergente (Tuller et al., 2010; Dana y Tuller, 2012). Más
aún, algunos estudios sugieren que la VE podría incluso estar implicada en
algunos procesos de modiﬁcación post-traduccional (Zhang et al., 2009).
Modiﬁcaciones como la miristilación (Wilcox et al., 1987) o la glicoxilación
que ocurren durante la traducción, podrían requerir una determinada VE
en las proximidades.
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1.3.1. Relación entre VE y regiones funcionales de
proteínas
Algunos estudios sugieren que la alteración artiﬁcial de la VE podría
tener efectos signiﬁcativos en la función de las proteínas codiﬁcadas. Por
ejemplo Kimchi-Sarfaty et al. encontraron que una modiﬁcación de un solo
nucleótido (SNP) en el gen MDR1 tenía un efecto drástico en la función de
la proteína que codiﬁca a pesar de que la mutación no alteraba la secuencia
ﬁnal de ésta (SNP sinónimo) (Kimchi-Sarfaty et al., 2007). Una posible
explicación sugiere que el SNP estaría provocando una modiﬁcación local de
la VE que afectaría a la estructura del sitio de unión de la proteína y por
tanto a su función. Asimismo, Agashe et al. estudiaron los efectos que
provocan los cambios en codones sinónimos del mRNA que codiﬁca la
enzima bacteriana FAE. Estos autores encontraron que, además de
modiﬁcarse la concentración total de proteína sintetizada, los distintos
mRNA sinónimos producían proteínas con actividad enzimática muy
diferente (Agashe et al., 2012). De nuevo la alteración funcional podría
deberse a cambios locales en la enzima posiblemente provocados por la
modulación local de la VE.
Trabajos anteriores han estudiado la relación entre diferentes propiedades
locales del mRNA relacionadas con la VE y aspectos estructurales de las
proteínas. Sin embargo, hasta donde sabemos, nunca se ha hecho un estudio
a gran escala que incluya anotaciones funcionales. La posible correlación entre
VE y determinadas características funcionales de las proteínas podría ser la
base para el desarrollo de métodos de predicción funcional de novo y tendría
implicaciones para el diseño de mRNA para expresión heteróloga.
Capítulo 2
Objetivos
Conocer la función que desempeña cada proteína en un organismo es de
vital importancia para comprender su biología. Además, este tipo de
información se hace necesaria para diseñar maneras de modiﬁcar este
proteoma en nuestro propio beneﬁcio. Debido a la diﬁcultad y el coste de la
caracterización funcional y estructural de la proteínas utilizando métodos
experimentales, el desarrollo de métodos computacionales de predicción
sigue siendo hoy en día un área activa de investigación.
A pesar de que los dominios son las unidades funcionales, evolutivas y
estructurales de las proteínas, la mayoría de estos métodos de predicción
están diseñados para anotar cadenas completas mediante transferencia por
homología. Para la mayoría de las aplicaciones esto no supone un problema.
Sin embargo, en algunos casos resulta necesario distinguir los dominios
concretos que realizan una determinada función molecular. Además, estos
métodos están limitados por la disponibilidad de secuencias homólogas de
características funcionales conocidas en las bases de datos. Por ello, resulta
necesario seguir explorando métodos alternativos no basados en
transferencia por homología.
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En base a estos antecedentes y con el objetivo de entender, caracterizar y
ayudar a predecir la función de las proteínas, nos propusimos los siguientes
objetivos:
1. Desarrollar la primera base de datos de anotaciones
funcionales de dominios. La base de datos debe generarse
automáticamente a partir de recursos previamente desarrollados
orientados a cadenas completas. Se debe idear un método de
evaluación de dicho recurso. Adicionalmente, es necesario crear una
interfaz web para permitir el acceso a este recurso.
2. Implementar un método de predicción funcional de
dominios. El método debe basarse en una base de datos de
anotaciones de dominios como la del objetivo anterior. Además, se
debe diseñar un método para evaluar la capacidad de predicción, la
sensibilidad y la especiﬁcidad del método.
3. Construir una aplicación web para la predicción funcional de
dominios. La aplicación debe permitir la predicción funcional de
dominios a partir de una secuencia de aminoácidos. La interfaz debe
ser intuitiva, rápida y compatible con la mayoría de los navegadores.
La aplicación web debe al mismo tiempo estar adaptada para utilizar
distintas anotaciones funcionales a nivel de dominio.
4. Estudiar la relación entre la variación local de la VE y
determinados aspectos funcionales de las proteínas. Para ello,
se deben utilizar datos experimentales masivos de propiedades del
mRNA relacionadas con la VE que proporcionen la suﬁciente
resolución como para poder estudiar los efectos locales en las
correspondientes proteínas.
Capítulo 3
Materiales y métodos
3.1. Anotación funcional de proteínas a nivel
de dominio
El proyecto GOA-PDB (Dimmer et al., 2012) tiene como objetivo anotar
todas las proteínas con estructura 3D depositada en PDB (Berman et al.,
2000) mediante la asignación de términos GO (Harris et al., 2004) transferidos
desde Uniprot (UniProt Consortium, 2010) (véase Apéndice A.2, Bases de
datos). Estas anotaciones están pensadas para describir las funciones de las
cadenas de forma global, sin tener en cuenta qué dominios estructurales son
realmente necesarios para llevar cabo una determinada FM-GO.
SCOP2GO es la primera base de datos de anotaciones funcionales de
proteínas a nivel de dominio. Dichas anotaciones se generan
automáticamente mediante la transferencia de términos de la categoría
FM-GO asignados inicialmente en GOA-PDB a una cadena completa, al
dominio/s especíﬁco/s que lleva a cabo dicha FM-GO. Los siguientes
apartados describen el procedimiento empleado para la generación
automática de SCOP2GO, las diferentes aproximaciones que se han
utilizado para evaluar la precisión de las anotaciones y la estructura del
servidor web desarrollado para facilitar al usuario el acceso a este recurso.
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3.1.1. Creación de la base de datos SCOP2GO
La base de datos SCOP2GO está basada en las anotaciones funcionales
de GOA-PDB. Estas anotaciones consisten en asociaciones entre términos
GO y cadenas completas de PDB. El proceso de creación de la base de
datos SCOP2GO empieza con la extracción del subconjunto de cadenas
PDB anotadas en GOA-PDB con un determinado término GO de la
categoría FM-GO (ﬁg. 3.1). El objetivo consiste básicamente en encontrar
los dominios responsables de la FM-GO para todas estas cadenas.
Para ello, primero se obtienen los plegamientos de SCOP (véase
Apéndice A.2, Bases de datos) de cada cadena anotada con el término GO.
Algunas de estas cadenas pueden compartir dominios con el mismo
plegamiento (ﬁg. 3.1). El método asume que el plegamiento más frecuente
en este conjunto de cadenas es, con mayor probabilidad, el responsable de
llevar a cabo la FM-GO originalmente asociada a las cadenas completas.
Los dominios asociados a ese plegamiento se anotan con ese término
FM-GO y el proceso se itera hasta que todas las cadenas tengan al menos
un dominio asociado a la FM-GO. En cada ciclo se asigna el término GO al
plegamiento más frecuente y se descartan las cadenas con ese plegamiento.
Los dominios de las cadenas descartadas no se tienen en cuenta a la hora de
calcular las frecuencias de los plegamientos en los siguientes ciclos. Si dos o
más plegamientos tienen una distribución similar (97% de co-ocurrencia en
misma la cadena), ambos dominios son asociados al término GO (p.e.
pentágono-hexágono en la ﬁg. 3.1). En este caso el método asumiría que es
necesaria la presencia de más de un dominio para llevar a cabo la función.
Este proceso se puede entender como la búsqueda del mínimo número
de plegamientos necesarios para explicar el hecho (observado) de que todas
las cadenas del subconjunto tengan esa FM-GO. El proceso se repite para el
resto de FM-GO cuya distancia a la raíz del árbol de GO es superior a dos,
acumulando las anotaciones para cada dominio o conjunto de dominios.
La signiﬁcación estadística de cada asociación plegamiento/función se
3.1. Anotación funcional de dominios 19
5 6 5 4 35∑ 1 0 4 3 23∑ 0 0 0 3 13∑
A B
C
D E
F
Figura 3.1: Esquema del método SCOP2GO. (A) El punto de partida es
el conjunto de cadenas PDB asociadas a una determinada FM-GO. Las formas
representan distintos plegamientos según SCOP. (B) Se construye una matriz
de cadenas y plegamientos, y se localiza el plegamiento predominante (círculo).
(C) El término FM-GO se asigna a los dominios con ese plegamiento. (D) Las
cadenas con algún dominio anotado se descartan y se excluyen para los siguientes
recuentos. Se localiza el siguiente plegamiento con mayor frecuencia (cuadrado) y se
repite el proceso anterior. (E) Cuando dos plegamientos tienen la misma frecuencia
(pentágono-hexágono) ambos se asocian con la FM-GO (F).
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calculó en base a la distribución hipergeométrica
P (X = k) =
(
K
k
)(
N−K
n−k
)(
N
n
) (3.1)
donde N denotaría el número total de cadenas en SCOP y n, K y k el
subconjunto de cadenas con algún dominio clasiﬁcado con ese plegamiento,
esa función o con el plegamiento y la función al mismo tiempo. De esta forma
cada anotación lleva asociado un valor-P que reﬂeja el grado de conﬁanza de
la asignación (véase Apéndice A.3, Pruebas estadísticas y normalizaciones).
3.1.2. Evaluación de las anotaciones funcionales de
SCOP2GO
SCOP2GO es la primera base de datos de anotaciones funcionales de
proteínas a nivel de dominio. Al no existir un recurso similar revisado por
expertos o una referencia estándar con la que compararla, es imposible
llevar a cabo una evaluación exhaustiva de las anotaciones. En los
siguientes apartados se describen las distintas aproximaciones que se han
empleado para evaluar parcialmente la base de datos.
3.1.2.1. Generación del conjunto de prueba InterPro2GO
Las anotaciones de dominios estructurales obtenidas mediante la creación
de la base de datos SCOP2GO (sec. 3.1.1) se compararon con las anotaciones
implícitas en InterPro2GO (véase Apéndice A.2, Bases de datos). La base de
datos InterPro2GO asocia términos GO con entradas de InterPro. A pesar
de que el objetivo de InterPro2GO no es localizar físicamente los dominios
responsables de llevar a cabo cada FM-GO, se puede obtener una base de
datos similar a SCOP2GO aprovechando la relación que existe entre InterPro
y SCOP.
Para ello se transﬁeren las anotaciones desde las entradas de InterPro a
los correspondientes dominios de SCOP. Cuando una entrada de InterPro
está asociada a más de un dominio, estos se asocian en bloque con el
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término GO. El proceso se repite para otros términos GO acumulando las
anotaciones de forma similar a como se hizo con SCOP2GO. Finalmente se
elimina la redundancia en las anotaciones, ya que un plegamiento de SCOP
puede estar referenciado desde varias entradas de InterPro anotadas con el
mismo término GO. El resultado ﬁnal es una lista de plegamientos de
SCOP anotados con términos GO similar a SCOP2GO.
3.1.2.2. Evaluación semiautomática de tres FM-GO relacionadas
con la unión de grupos prostéticos
A pesar de que no es posible hacer una evaluación exhaustiva de todas las
anotaciones de SCOP2GO, se puede realizar una evaluación parcial a gran
escala de algunas FM-GO cuya asignación a los dominios puede veriﬁcarse
utilizando otros recursos independientes. Este es el caso, por ejemplo, de
FM-GO relacionadas con la unión a ciertos ligandos.
A continuación se detalla en procedimiento semiautomático utilizado
para evaluar las anotaciones funcionales de dominios estructurales para
términos GO relacionados con la unión a grupos prostéticos. En este
trabajo se evaluaron tres términos GO: ATP-binding, GTP-binding y
heme-binding. En cada caso se aplicó el mismo procedimiento tanto para las
anotaciones de SCOP2GO como para las inferidas a partir de InterPro2GO
(sec. 3.1.2.1).
La evaluación consiste básicamente en cuantiﬁcar el grado de interacción
de cada dominio estructural (o conjunto de dominios) con el grupo
prostético al que supuestamente se une según el término GO asignado
(ﬁg. 3.2). Para la cuantiﬁcación también se tuvieron en cuenta ligandos
funcionalmente equivalentes con el objetivo de obtener más ﬂexibilidad en
la evaluación. Por ejemplo, en el caso de GTP-binding, además del GTP, se
incluyeron ligandos como el GDP o el GMP. Un ligando se considera
equivalente si tiene un coeﬁciente de similitud de Tanimoto (Holliday et al.,
2002) superior a 0,95 respecto al grupo prostético original. En el caso de
ATP-binding se incluyó manualmente el AMP a pesar de tener un
coeﬁciente de 0,87. Los datos de similitud se obtuvieron del servidor
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superligands (Michalsky et al., 2005).
La evaluación de cada dominio anotado con alguna de las tres FM-GO
se realizó de forma independiente. Para ello primero se extrajeron los
dominios de SCOP pertenecientes a la misma categoría dominio proteico.
Con esto se obtienen distintos cristales de la misma proteína así como
proteínas cristalizadas en distintas condiciones o con diferentes ligandos.
Para aquellos dominios cristalizados con el ligando (o alguno de los ligandos
funcionalmente equivalentes) se recuperó de MSD (Boutselakis, 2003) la
lista de residuos de la proteína que contactan con dicho ligando.
Finalmente, se calculó el porcentaje de estos residuos pertenecientes al
dominio anotado en SCOP2GO con el término GO (solapamiento). El
solapamiento global del dominio anotado con el término GO viene
determinado por el mayor de los solapamientos de los dominios
equivalentes. Si ni el dominio ni ninguno de sus variantes une el ligando (o
un ligando equivalente) el solapamiento global será próximo a 0. Por tanto
la anotación con una determinada FM-GO de unión será tanto mejor
cuanto mayor sea el solapamiento.
3.1.2.3. Conjunto de proteínas multidominio
Las proteínas multidominio discutidas por Bashton y Chothia se pueden
utilizar como conjunto de prueba adicional para la evaluación de
SCOP2GO. Estos autores hicieron un estudio comparativo entre la función
de 45 proteínas multidominio y las correspondientes proteínas homólogas
monodominio. En la mayoría de los casos se observa que los dominios de las
proteínas multidominio conservan la función de los correspondientes
homólogos.
Para evaluar SCOP2GO se revisaron manualmente las predicciones para
cada uno de los dominios de este conjunto de proteínas multidominio, y se
evaluaron en base a las funciones de las correspondientes proteínas
monodominio. Para ello primero se recuperaron los identiﬁcadores de SCOP
tanto para el dominio evaluado como para su homólogo de la proteína
monodominio. En todos los casos se veriﬁcó la relación de homología
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Figura 3.2: Procedimiento de evaluación automático de FM-GO de unión
a ligandos. Las anotaciones para los términos GO relacionados con la unión a
ligandos se pueden evaluar buscando estructuras cristalizadas con dichos ligandos.
Una cadena proteica con dos dominios está anotada con un término GO de unión
a un ligando (GTP-binding en el ejemplo) (A). SCOP2GO transﬁere la anotación
al dominio responsable. La predicción puede apuntar al dominio correcto (B) o al
incorrecto (C). El primer paso es recuperar la lista de grupos prostéticos que pueden
estar representando esa función de unión (D). Se recuperan también las entradas
de SCOP con la misma categoría domain que el dominio predicho para tener todos
los cristales disponibles en PDB del dominio evaluado (E, E'). Si la predicción fue
correcta probablemente alguno de los dominios une uno de los grupos prostéticos
que representa la función (F). Se calcula el porcentaje de residuos que contactan
con el grupo prostético según MSD (G puntos de colores) que están dentro del
dominio predicho (puntos azules). Para una predicción incorrecta (E'), casi ningún
residuo del dominio contacta con esos grupos prostéticos (H).
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comprobando que ambos dominios pertenecen a la misma superfamilia de
SCOP (véase Apéndice A.2, Bases de datos). Por último se comparó la
función predicha por SCOP2GO para el dominio de la proteína
multidominio con la función de la proteína monodominio. En algunos casos
no se pudo realizar la evaluación de la predicción al no estar identiﬁcado el
dominio homólogo o no estar disponible la correspondiente entrada en
SCOP.
3.1.2.4. Comparación con GOtcha
Para ilustrar el problema de usar sistemas basados en anotaciones de
cadenas completas se simuló la predicción funcional de dominios utilizando
el servidor GOtcha (Martin et al., 2004). Este servidor permite predecir la
función de una secuencia problema a partir de las anotaciones funcionales
de secuencias similares. En este caso, se hicieron predicciones funcionales
independientes para cada dominio del factor de elongación 1α de Sulfolobus
solfataricus (PDB :1jny, cadena A). Para ello se recuperó la secuencia de cada
dominio utilizando la base de datos astral (Chandonia et al., 2004) y se envió
de forma separada al servidor GOtcha.
3.1.3. Interfaz de usuario
El servidor web SCOP2GO, que permite consultar estas anotaciones
FM-GO a nivel de dominio, fue implementado siguiendo un modelo de tres
capas (ﬁg. 3.3). La capa de datos se encarga de almacenar y recuperar la
información biológica a través del gestor de bases de datos MySQL. Todas
las propiedades que requieren un tiempo de computación considerable
(como el cálculo del valor-P ) son precalculadas para disminuir el tiempo de
acceso.
La lógica de la aplicación se lleva a cabo mediante un servlet principal,
que se encarga de controlar el ﬂujo general de la aplicación (ﬁg. 3.3). Este
componente es el único que se comunica con la capa de datos para solicitar
información y/o modiﬁcar la base de datos. También es el encargado de
responder a los eventos procedentes de la capa de usuario o interfaz de
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capa de presentación
capa lógica de negocio
capa de acceso a datos
Datos
Figura 3.3: Modelo de programación de tres capas. El usuario (arriba)
interacciona únicamente con la capa de presentación (interfaz gráﬁca). La capa
lógica recibe las peticiones del usuario y envía las respuestas tras el procesado. Esta
capa es la encargada de la comunicación con la capa de acceso a datos para solicitar
el almacenamiento o la recuperación de datos. La capa de datos accede a los mismos
mediante uno o más gestores de base de datos (abajo).
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usuario.
La interfaz de usuario está programada principalmente en JSP. Los JSP
reciben información del Servlet y en función de ésta generan una vista en
HTML. Las peticiones del usuario son redirigidas al Servlet. En los casos en
los que es necesario cambiar dinámicamente el contenido de la página web
(por ejemplo, al expandir la ontología de GO) se utiliza Javascript. Para
mostrar la estructura tridimensional de un dominio se utiliza la
miniaplicación Java Jmol (http://www.jmol.org).
El servidor web incorpora además un formulario para que cualquier
usuario sugiera correcciones en la base de datos para una determinada
anotación funcional. Estas sugerencias son posteriormente revisadas
manualmente.
3.2. Predicción funcional y estructural de
dominios proteicos
En esta sección se describe la metodología empleada para la creación de
la colección de perﬁles funcionales basada en dominios estructurales
anotados con términos FM-GO en SCOP2GO (PERFILES_GO). Además,
se describe el método utilizado para evaluar la capacidad predictiva de
estos perﬁles para determinar funcional y estructuralmente los dominios de
una proteína. Finalmente, se incluye un apartado con las características
técnicas del servidor COPRED especíﬁcamente desarrollado para facilitar
las predicciones en secuencias de aminoácidos utilizando estos perﬁles.
3.2.1. Colección de perﬁles GO y plegamientos
El punto de partida para generar la colección de perﬁles es el recurso
SCOP2GO descrito anteriormente (sec 3.1). Primero se eliminaron los
multidominios (conjunto de dominios asociados juntos a una función) así
como los dominios cuyas cadenas PDB están marcadas como mutantes o
permutaciones circulares. De esta forma, los dominios anotados
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funcionalmente en SCOP2GO se pueden agrupar como una matriz de
plegamientos de SCOP (Andreeva et al., 2004) y términos FM-GO
(ﬁg. 3.4). Para cada par plegamiento/función se eliminó la redundancia en
función de la identidad de secuencia (≤ 40 %) mediante T-coﬀee
(Notredame et al., 2000). Una vez eliminada la redundancia, las entradas en
la matriz con menos de tres secuencias fueron descartadas.
El siguiente paso consiste en la generación de un alineamiento
estructural múltiple de los dominios restantes con la misma
estructura/función (ﬁg. 3.4). La mayoría de los programas de alineamiento
estructural múltiple están limitados a un número relativamente pequeño de
estructuras, que resultaría insuﬁciente en este caso. Por esta razón, se usó
Dali_lite (Holm y Park, 2000) para generar alineamientos binarios entre
cada dominio y un dominio patrón, y se apilaron estos alineamientos
binarios para obtener un alineamiento estructural pseudo-múltiple. Como
dominio patrón se utilizó aquel con la longitud de secuencia más próxima a
la media del conjunto. Este procedimiento se aplicó para todas las entradas
en la matriz.
Finalmente, se generó un perﬁl PSSM de psi-blast para cada uno de
estos alineamientos estructurales (PERFIL_GO). Por tanto, estos
PERFILES_GO representan la distribución de aminoácidos en cada
posición de un alineamiento múltiple de los dominios con la misma
estructura/función.
3.2.2. Búsqueda de una secuencia contra la colección
El programa rps-blast permite comparar una secuencia contra una
colección de matrices PSSM. Dado que cada PERFIL_GO está asociado a
un plegamiento de SCOP y un término FM-GO, la búsqueda de una
secuencia contra la colección creada produce una lista de resultados que
representan predicciones funcionales y estructurales de regiones (dominios)
de esta secuencia (ﬁg. 3.4). Además, debido a la forma de generar los
PERFILES_GO (sec. 3.2.1), se espera que sus posiciones conservadas se
correspondan con sitios importantes para la FM-GO en ese plegamiento o
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Figura 3.4: Esquema del método de predicción y evaluación. El punto
de partida es la base de datos de anotaciones de dominios SCOP2GO (A). Las
formas representan el plegamiento de SCOP de los distintos dominios. Los colores
indican el término FM-GO originalmente asociado al dominio en SCOP2GO. A
partir de los alineamientos estructurales de dominios con el mismo plegamiento
se generan perﬁles PSSM (B) y se compilan en una base de datos (C). Para
la evaluación, se genera una base de datos equivalente con los mismos dominios
incluidos en los perﬁles PSSM (D). Para evaluar ambos recursos para una secuencia
problema, se reconstruyen las bases de datos excluyendo esta secuencia y todas
sus homólogas (E, E'). Al buscar la secuencia problema en ambos recursos se
obtiene una lista de resultados que pueden ser interpretados como predicciones
estructurales y funcionales asociadas a sus dominios (F, F'). Las predicciones
generadas con ambos recursos pueden contrastarse con las anotaciones originales
en SCOP2GO (G, G' triángulo y círculo multi-coloreado). Para la predicción,
se busca una secuencia desconocida (en términos de función y estructura de sus
dominios) contra la base de datos de perﬁles PSSM (H). Los resultados pueden
interpretarse como predicciones de función y estructura de sus dominios. Además,
el patrón de conservación de los alineamientos estructurales asociados a los perﬁles
PSSM encontrados puede ayudar a identiﬁcar residuos funcionales de la secuencia
problema (I).
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para el mantenimiento general de la estructura. Por esta razón,
inspeccionar el alineamiento entre la secuencia problema y el perﬁl puede
ayudar también a detectar residuos funcionales (ﬁg. 3.4).
3.2.3. Evaluación de la capacidad predictiva
Una de las ventajas de método presentado es que los PERFILES_GO
están construidos con dominios con la misma función, en lugar de basarse
en grupos de dominios relacionados por su identidad de secuencia (p.e.
familias y superfamilias). Para poner de maniﬁesto la ventaja de usar estos
perﬁles frente a una predicción estándar basada en transferencia por
homología, comparamos las predicciones hechas mediante la colección de
PERFILES_GO con aquellas hechas utilizando una base de datos
equivalente con exactamente las mismas secuencias pero sin agruparlas
según su función (PSI_BLAST) (ﬁg. 3.4).
Para evaluar cada uno de estos recursos se construyó un conjunto de
prueba a partir de la base de datos PDB agrupada al 30% de identidad
descargada directamente del sitio RCSB (Berman et al., 2000) (ﬁg. 3.4). El
conjunto de prueba consiste en una secuencia representativa de cada uno de
estos grupos. Para ello, se tomó la primera secuencia de cada grupo con algún
dominio anotado en SCOP2GO. A pesar de que los dos recursos evaluados
están basados en dominios, se utilizó la cadena completa para simular un
escenario de aplicación real de predicciones con el método presentado aquí.
Para cada cadena del conjunto de prueba se siguió el siguiente
procedimiento. Primero, se reconstruyeron los dos recursos evaluados
eliminando todos los dominios pertenecientes a alguna de las cadenas PDB
del mismo grupo que la secuencia de prueba (ﬁg. 3.4). En el caso de
PERFILES_GO esto implica además volver a compilar los perﬁles PSSM
que contienen alguna de estas secuencias similares a la cadena de prueba.
Con esto se simula un escenario de predicciones sin homólogos claros en la
base de datos. La búsqueda de la secuencia problema contra los dos
recursos evaluados da como resultado dos listas ordenadas de predicciones
de estructura/función para regiones (dominios) de la secuencia problema
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(ﬁg. 3.4). Dado que se conoce la estructura/función de los dominios de la
secuencia problema, cada predicción puede ser etiquetada como acierto o
fallo en términos de función y estructura según la anotación original de
SCOP2GO (ﬁg. 3.4). En todo caso, la región predicha se tiene en cuenta
para la evaluación; la predicción sólo es correcta si alinea con un dominio de
la secuencia problema con esa estructura/función (ﬁg. 3.4). Para comprobar
esto se realizan alineamientos binarios con BLAST entre la región predicha
de la secuencia problema y cada uno de sus dominios tomados de ASTRAL
(Chandonia et al., 2004).
3.2.4. Servidor web COPRED
El servidor web COPRED implementa el método de predicción descrito
anteriormente (sec. 3.2.1). Este servidor fue diseñado para facilitar la
caracterización estructural y funcional de los dominios de una proteína a
partir de su secuencia de aminoácidos. Al igual que SCOP2GO, está
programado siguiendo un modelo de programación en tres capas (ﬁg. 3.3).
La interfaz de usuario está programada principalmente en JSP y
javascript. Esta capa se encarga de presentar los datos al usuario en función
de la información recibida por el controlador (capa lógica). Para facilitar la
implementación de ciertas funcionalidades, como las peticiones AJAX en
segundo plano, se hizo uso de la librería JQuery. Además, en la vista
exploratoria de los resultados se utiliza la librería Threejs. Esta librería
permite visualizar y manipular representaciones 3D de moléculas usando la
tecnología WebGL (Tavares, 2012). De esta forma, no es necesario instalar
accesorios (plugins) o mini-aplicaciones Java (applets) para obtener una
primera vista exploratoria. Por el contrario, el navegador necesita tener
activada la compatibilidad con esta tecnología. Para explorar en detalle el
alineamiento de la secuencia problema con un perﬁl determinado se utilizó
Jalview (Waterhouse et al., 2009). De forma adicional, se utilizó Jmol para
mostrar el modelo tridimensional implícito de la región (dominio) de la
secuencia problema encajado por el método en un determinado perﬁl. Este
modelo se genera a partir de los carbonos α del miembro representativo del
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perﬁl, renombrando los residuos según corresponda en la secuencia
problema.
La capa lógica o de controlador se encarga de gestionar las peticiones
del usuario y devolver los resultados (ﬁg.3.3). Al introducir una secuencia se
crea un trabajo que es gestionado mediante un sistema de colas multi-hilo
conﬁgurable según la potencia del servidor. El resultado de cada trabajo se
almacena en el servidor durante 30 días para poder recuperarlo mediante un
identiﬁcador único.
Los datos necesarios para el funcionamiento del servidor, como la base
de datos de perﬁles, las estructuras PDB o los alineamientos usados para
compilar cada perﬁl, se almacenan en un sistema de ﬁcheros.
3.3. Propiedades del mRNA y características
locales en las proteínas
Para comprender la relación entre propiedades locales del mRNA no
relacionadas con los aminoácidos codiﬁcados y regiones funcionales en las
correspondientes proteínas se realizó un análisis masivo utilizando datos
experimentales de propiedades del mRNA y anotaciones funcionales de
UniProt (UniProt Consortium, 2010).
3.3.1. Datos experimentales masivos de propiedades del
mRNA
Se utilizaron tres propiedades del mRNA relacionadas con la VE
obtenidas experimentalmente: ocupación ribosomal y concentración de
tRNA para Escherichia coli, y estructura secundaria del mRNA para
Saccharomyces cerevisiae. En cada caso, se obtuvieron estos datos
representados como una lista de valores continuos para cada nucleótido
para todos los mRNA del organismo.
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Perﬁles de ocupación ribosomal. Los perﬁles de ocupación ribosomal,
utilizados como aproximación de la VE, se obtuvieron a partir de los datos
generados por Li et al. (Li et al., 2012) para E. coli (GEO:GSM872393). La
técnica utilizada está basada en la secuenciación masiva de los fragmentos
de mRNA protegidos por los ribosomas en una muestra congelada. La
alineación de esos fragmentos con el genoma de referencia permite
cuantiﬁcar de forma indirecta la densidad ribosómica en el mRNA (en
unidades arbitrarias) con una resolución de un solo nucleótido. Se asume
que las regiones con alta ocupación ribosómica se traducen más lentamente,
ya que hay más ribosomas parados ahí en el momento del experimento.
Debido a que algunas posiciones presentaban valores extremos posiblemente
a causa de un error o artefacto en la técnica, se optó por excluir del
conjunto de datos aquellos valores alejados de la media más de 1,5 veces la
desviación estándar.
Estructura secundaria del mRNA. En el caso de la estructura
secundaria del mRNA, se utilizaron los datos de levadura obtenidos por
Kertesz et al. (Kertesz et al., 2010) mediante la técnica denominada PARS.
Esta técnica permite obtener de forma masiva el contenido de estructura
secundaria (grado de apareamiento) de los mRNA. Al igual que los perﬁles
de ocupación ribosomal, esta técnica permite obtener valores cuantitativos
para cada nucleótido del mRNA. Para ello, una muestra de RNA se digiere
de forma independiente con dos enzimas: la RNAsa V1 y la nucleasa S1. La
RNAsa V1 corta preferentemente el RNA de doble hélice, mientras que la
nucleasa S1 actúa principalmente en el de cadena sencilla. El nucleótido
exacto sobre el que actúa cada enzima se determina mediante secuenciación
masiva y alineamiento de los fragmentos con el genoma de referencia. El
grado de apareamiento de cada nucleótido se cuantiﬁca como el logaritmo
del cociente del número de veces que actúa cada enzima en ese nucleótido.
Debido a que la distribución de valores para cada uno de los cuatro
nucleótidos diﬁere considerablemente, los datos se normalizaron
transformándolos a valores-Z. Para un nucleótido, el valor-Z viene dado
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por:
Zn =
x− µn
σn
(3.2)
donde n representa el valor PARS del nucleótido, y µn y σn la media y la
desviación típica de los valores PARS para ese tipo de nucleótido.
Concentración de tRNA. Se utilizaron los datos de concentración
citoplasmática de los distintos aa-tRNA en E. coli obtenidos
experimentalmente por Dong et al. (Dong et al., 1996). Estos autores
identiﬁcaron, separaron y cuantiﬁcaron los niveles de concentración de cada
aa-tRNA en un cultivo celular de E. coli en fase de crecimiento. Debido a
que la metodología empleada para el estudio de la relación entre una
propiedad del mRNA y las características locales de las proteínas requiere
valores cuantitativos asociados a nucleótidos, se asignó el valor de
concentración de tRNA a cada uno de los tres nucleótidos del codón.
3.3.2. Descripción general del procedimiento de
evaluación
La ﬁgura 3.5 sintetiza el proceso seguido para evaluar la relación entre
una propiedad del mRNA cuantiﬁcable a nivel de nucleótido y las
características estructurales y funcionales locales de las correspondientes
proteínas. Para llevar a cabo este análisis se combinaron las anotaciones
proporcionadas por Uniprot con los datos experimentales de los
correspondientes mRNA descritos anteriormente (sec. 3.3.1). Dado que las
anotaciones de UniProt no incluyen regiones desordenadas, se añadieron
anotaciones predichas con IUPred (Dosztányi et al., 2005) y ANCHOR
(Mészáros et al., 2009). En ambos casos se utilizaron los parámetros por
defecto de estos programas.
Para una determinada anotación proteica, el proceso empieza alineando
por el primer residuo todas las instancias de esa anotación (ﬁg. 3.5). Esto es
necesario porque las instancias del mismo tipo de anotación pueden diferir
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Figura 3.5: Esquema de la metodología usada para estudiar la
relación entre las propiedades locales del mRNA y las características
funcionales/estructurales de las proteínas que codiﬁcan. (A) Conjunto
de proteínas de un organismo (líneas negras) con distintas anotaciones regionales
marcadas (cajas de colores). (B) Conjunto de mRNA de ese organismo (líneas
rojas) con los correspondientes valores cuantitativos para cada nucleótido según
la propiedad del mRNA analizada (estructura secundaria, ocupación ribosomal o
concentración de tRNA -líneas negras-). (C) Para una determinada anotación
(caja violeta), todas las instancias en el proteoma son alineadas respecto al
primer residuo. Esto determina un alineamiento equivalente para las regiones
de los correspondientes mRNA (D) y su propiedad asociada (E). El patrón
promedio representa el comportamiento de la propiedad del mRNA analizada en
las proximidades de la anotación proteica (F). Para calcular la signiﬁcación de
la relación entre los patrones característicos (E) y la propiedad funcional de la
proteína, se compara la distribución de correlaciones entre cada par de ventanas de
valores (en azul) con una distribución equivalente generada a partir de ventanas de
valores del mismo tamaño obtenidas aleatoriamente del proteoma (en gris).
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en su longitud (p.e. sitios de unión de distinto tamaño). A su vez, este
alineamiento determina el alineamiento de los correspondientes mRNA que
codiﬁcan estas proteínas anotadas en UniProt. De esta manera, se puede
calcular un patrón característico de la anotación promediando los valores de
la propiedad del mRNA para cada uno de sus nucleótidos (ﬁg. 3.5).
Para determinar la signiﬁcación de estos patrones se utilizaron ventanas
de valores de la propiedad del mRNA para los 120 nucleótidos en torno al
inicio de la anotación. Primero se calculó la distribución de las correlaciones
para todos los pares de estas ventanas de valores. A continuación, generó
una distribución equivalente a partir de 1000 ventanas de valores del mismo
tamaño tomadas al azar del conjunto de mRNA (ﬁg. 3.5). Finalmente, se
compararon ambas distribuciones mediante una prueba t de Student para
muestras desapareadas (véase Apéndice A.3, Pruebas estadísticas y
normalizaciones).

Capítulo 4
Resultados y discusión
4.1. Anotación funcional de dominios de
proteínas
Los dominios son las unidades estructurales, evolutivas y funcionales de
las proteínas. En la mayoría de los casos llevan a cabo funciones
moleculares independientes hasta el punto de que incluso aparecen aislados
como proteínas independientes en otros organismos (Marcotte, 1999). A
pesar de ello, la mayoría de los recursos describen funcionalmente las
proteínas de manera global, sin tener en cuenta el papel que desempeña
cada dominio. Esto ocurre incluso en bases de datos orientadas a dominios
cuyas anotaciones funcionales derivan de recursos basados en la anotación
funcional de cadenas completas (Lopez y Pazos, 2009).
Por ejemplo, el EF 1α está compuesto por tres dominios estructurales
(ﬁg. 4.1). El dominio N-terminal (SCOP :d1jnyA3, plegamiento c.37)
cambia su conformación espacial al unir e hidrolizar GTP. El dominio 2
(SCOP :d1jnyA1) adopta una estructura en barril-beta y está involucrado
en la unión de aa-tRNA. El dominio 3 (C-terminal) (SCOP :d1jnyA2)
también adopta una estructura en barril-beta, aunque está involucrado
tanto en la unión de aa-tRNA como en la del EF-1β (ﬁg. 4.1).
Esta proteína (la cadena completa) está anotada en GOA-PDB con tres
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A B
C D
Figura 4.1: Ejemplos de proteínas con dominios con distinta función
molecular. (A) Factor de elongación 1α (PDB:1jnyA). La ﬁgura muestra la
estructura 3D de esta proteína con los dominios marcados según la descripción de
SCOP. El GDP está coloreado en amarillo. (B) FtsZ (PDB:1w5bA). Se muestran
los dos dominios estructurales de SCOP íntimamente ligados y el GTP coloreado
en amarillo. (C) Tirosina fosfatasa (PDB:2srcA). La ﬁgura muestra la estructura
3D de esta proteína con el ANP (análogo de ATP) en amarillo. (D) Regulador
transcripcional dependiente de molibdeno (PDB:1b9mA). Los dos dominios Mop
de unión a molibdeno se muestran en verde y azul, mientras que el de unión a
DNA está en rojo. Figuras generadas con Pymol (Schrödinger, 2010).
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Tabla 4.1: Comparación de las anotaciones de Pfam/InterPro y
SCOP2GO para los dominios de EF-1α. Cada ﬁla indica la anotación
funcional según la base de datos. SCOP2GO asocia la Actividad EF con dos
dominios (d1jnyA3-d1jnyA1), indicando que ambos son necesarios para llevar a
cabo dicha función.
Dominio Pfam/InterPro SCOP2GO
d1jnyA3 Unión a GTP Unión a GTP -
Activ. EF
d1jnyA1 Unión a GTP - Unión a RNA
d1jnyA2 Unión a GTP - - -
términos FM-GO: unión a GTP, actividad GTPasa y actividad EF. En
Pfam, cada dominio está automáticamente anotado con el término unión a
GTP a pesar de que la información textual disponible para cada entrada
(PF00009, PF03143, y PF03144) diferencia claramente sus funciones
(tabla 4.1). Esto es debido a que las anotaciones electrónicas de Pfam son
transferidas directamente desde los correspondientes dominios de InterPro,
que se anotan automáticamente mediante InterPro2GO (véase
Apéndice A.2, Bases de datos).
El objetivo de InterPro2GO no es sin embargo anotar regiones de
proteínas. Este recurso está diseñado para facilitar la anotación de nuevas
secuencias (cadenas completas) a partir de coincidencias locales con
dominios de InterPro. En este sentido, la asociación de la función unión a
GTP con el segundo y tercer dominio sería apropiada, ya que una
secuencia con estos dominios probablemente se trate de un EF y por tanto
interaccione con el GTP aunque no sea el dominio alineado.
Este problema en las anotaciones tiene consecuencias también en los
sistemas de predicción que las usan. La interpretación de los resultados de
servidores basados en anotaciones de cadenas completas en términos de
dominios físicos podría llevar a conclusiones erróneas. Si por ejemplo se
utiliza el servidor GOtcha para predecir la función de cada dominio del
EF-1α de forma independiente (véase Materiales y Métodos, sec. 3.1.2.4),
éste asigna el término GO unión a GTP a cada dominio con
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Tabla 4.2: Predicción funcional utilizando el servidor GOtcha. La tabla
muestra la puntuación asignada a la asociación de cada dominio del EF-1α con el
término GO:0005525 (unión a GTP) cuando se predice de forma independiente
la función de cada dominio.
d1jnyA1 d1jnyA2 d1jnyA3
Puntuación 0,92 0,90 0,92
Desv. típica 0,27 0,27 0,26
Probabilidad est. 0,54 0,45 0,52
prácticamente la misma puntuación (tabla 4.2). Estos resultados muestran
que sistemas entrenados a partir de anotaciones funcionales de cadenas
completas no pueden ser usados para predecir funciones de dominios, y
resalta la importancia de desarrollar y utilizar recursos como SCOP2GO.
4.1.1. Ejemplo de anotación funcional de dominios
SCOP2GO (Lopez y Pazos, 2009) fue la primera base de datos de
anotaciones funcionales de dominios de proteínas. A pesar de que se
empezaba a reconocer la importancia de los recursos orientados a dominios
(Riley, 2007), cuando desarrollamos SCOP2GO no existía ninguna otra
base de datos con anotaciones funcionales explícitas de dominios usando un
vocabulario funcional.
La base de datos se genera automáticamente mediante la transferencia
de términos FM-GO originalmente asociados a cadenas completas de PDB a
sus dominios estructurales (véase Materiales y Métodos, sec. 3.1.1).
Por ejemplo, en el caso del EF-1α discutido anteriormente (ﬁg. 4.1),
SCOP2GO identiﬁca correctamente el dominio N-terminal (SCOP :d1jnya3,
c.37) como el único involucrado en la unión de GTP (tabla 4.1). Esto se
debe a que SCOP2GO utiliza como conjunto de entrenamiento todas las
proteínas anotadas con la función unión a GTP en lugar de restringirse a
secuencias similares al EF-1α anotadas con dicha función. El plegamiento
c.37 es el más abundante en proteínas que unen GTP. De hecho, en
ocasiones es el único dominio de la cadena en proteínas con esta FM-GO.
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Dado que el método asume que el plegamiento más frecuente es con mayor
probabilidad el responsable de llevar a cabo la función, SCOP2GO asocia la
función únicamente al primer dominio (plegamiento c.37), descartando
cualquier implicación de los otros dos.
SCOP2GO también asigna la función actividad EF al conjunto del
primer y segundo dominio (SCOP2GO :d1jnya3-d1jnya1) (tabla 4.1). Estos
dos dominios son frecuentes en otros EF en los que a veces no está presente
el dominio C-terminal. Por ello el método interpreta que la función
actividad EF puede llevarse a cabo sin este último dominio. Además,
dado que los dos dominios suelen aparecer juntos en cadenas anotadas con
esa función (tienen una distribución similar), el método interpreta que
ambos son necesarios para llevar a cabo la actividad EF.
Finalmente, a pesar de que tanto el dominio 2 como el 3 del EF-1α
interaccionan con el RNA, SCOP2GO asocia la función unión a RNA
únicamente con el dominio intermedio (tabla 4.1). Esta falta de anotaciones
funcionales para algunos dominios es aún más evidente en otros casos, como
en el EF-Tu (homólogo de EF-1α). Mientras que SCOP2GO identiﬁca
correctamente el dominio N-terminal como el responsable de la unión al
GTP, ningún dominio aparece asociado con la actividad EF. Esto se debe a
que el EF-Tu no está originalmente anotado en GOA-PDB con esta
función. Estos dos últimos ejemplos ilustran la necesidad de interpretar las
anotaciones de SCOP2GO sólo en términos de anotaciones positivas. El
método permite asociar uno o varios dominios a un término GO con un
cierto nivel de conﬁanza (Valor-P ). Sin embargo, el hecho de que un
dominio no presente una determinada anotación no implica necesariamente
que no la tenga. Esto pone de maniﬁesto además una importante
característica del método: SCOP2GO transﬁere anotaciones funcionales
desde la cadena completa al dominio responsable pero no puede predecir
nuevas funciones.
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4.1.2. Evaluación de SCOP2GO
Evaluar la capacidad global de SCOP2GO para transferir correctamente
las anotaciones a los dominios no es trivial, ya que no existe ningún método
similar ni un conjunto de prueba estándar con el que comparar. De hecho
uno de los objetivos de SCOP2GO es precisamente generar un recurso así.
No obstante, la evaluación parcial utilizando diferentes aproximaciones y
recursos alternativos podría dar indicios del comportamiento general del
método.
4.1.2.1. Conjunto de proteínas multidominio
Las 45 proteínas multidominio estudiadas en detalle por Bashton y
Chothia (véase Materiales y Métodos, sec. 3.1.2.3) constituyen un excelente
conjunto de prueba para evaluar parcialmente SCOP2GO. Dado que los
autores discuten tanto la función de estas proteínas multidominio como la
de sus correspondientes proteínas homólogas monodominio, las predicciones
de SCOP2GO para las primeras se pueden evaluar manualmente basándose
en las segundas. Por ejemplo, el regulador transcripcional dependiente de
molibdeno modE (PDB: 1b9m, ﬁg. 4.1) actúa como represor del operón
modABC. Al interaccionar con molibdato esta proteína cambia su
conformación espacial, lo que le permite reconocer una región del DNA y
modiﬁcar los niveles de expresión del operón. La proteína modE tiene tres
dominios: el dominio I y dos dominios Mop. El dominio I forma un motivo
hélice-giro-hélice capaz de unir DNA. Este dominio es homólogo al represor
del operón marRAB (marR, PDB:1jgs), que está implicado en la activación
de genes de resistencia a antibióticos y de estrés oxidativo (tabla 4.3). Los
otros dos son dominios Mop de unión a molibdato/tunstato, homólogos a la
proteína II de unión a molibdeno-pterina. SCOP2GO asigna el término GO
GO:0003700 (actividad factor de transcripción) al primer dominio y
GO:0030151 (unión a ion molibdeno) a cada uno de los restantes, en
perfecta concordancia con las funciones de las proteínas homólogas a cada
dominio (tabla 4.3). Al igual que en este ejemplo, en la mayoría de los casos
de este conjunto SCOP2GO asigna una función a los dominios de proteínas
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multidominio que coincide o puede explicarse por la función de la proteína
homóloga monodominio (véase Apéndice B, Conjunto de proteínas
multidominio). No obstante, éste es un conjunto relativamente pequeño, y
no puede usarse como medida global de la eﬁciencia del método.
Tabla 4.3: Predicción de SCOP2GO para el regulador transcripcional
dependiente de molibdeno ModE. Cada dominio de la proteína ModE tiene una
proteína homóloga monodominio con función similar a la asignada por SCOP2GO.
Prot. Multidom.(SCOP) Func. SCOP2GO Prot. Monodom.
ModE (d1b9ma1) factor de transcripción marR
ModE (d1b9ma3) unión a ion molibdeno Proteína II
ModE (d1b9ma4) unión a ion molibdeno Proteína II
4.1.2.2. Evaluación a gran escala
Las predicciones de SCOP2GO que involucran algunos términos
FM-GO pueden ser indirectamente evaluadas de forma automática. Por
ejemplo, las FM-GO relacionadas con la unión a grupos prostéticos se
pueden evaluar mediante la cuantiﬁcación del grado de unión del
correspondiente ligando con el dominio predicho (solapamiento). De esta
forma, las asociaciones correctas tenderán a presentar altos valores de
solapamiento, ya que la mayoría de los residuos que interaccionan con el
lingando pertenecen al dominio predicho. En cambio, las asociaciones
incorrectas tendrán un solapamiento cercano a 0.
La tabla 4.4 muestra el resultado obtenido para la evaluación de las
FM-GO de unión a los grupos prostéticos ATP, GTP y hemo. En la mayoría
de los casos, los dominios anotados con esos términos GO presentan un
solapamiento con el ligando correspondiente superior al 70 % (tabla 4.4).
Los resultados muestran que la base de datos SCOP2GO predice
correctamente el dominio estructural responsable de la unión a los grupos
prostéticos evaluados en la mayoría de los casos. Además, los altos valores
del AUC indican que el valor-P asociado a las predicciones de SCOP2GO
puede ser usado como medida del grado de conﬁanza de una predicción, ya
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que los valores bajos tienen a estar asociados a predicciones correctas y
viceversa (véase Apéndice A.3, Pruebas estadísticas y normalizaciones).
Pese a ser una evaluación parcial, en principio no hay ninguna razón para
pensar que la sensibilidad para predecir correctamente otros términos GO
no asociados a unión vaya a ser considerablemente distinta.
Tabla 4.4: Evaluación de la predicción de tres FM-GO relacionadas
con la unión a grupos prostéticos. Para cada termino GO, las distintas
columnas muestran de izquierda a derecha: el número de dominios estructurales
predichos con esa función; el porcentaje de ellos que une el ligando (al menos el
70% de solapamiento); el porcentaje de dominios correctamente predichos (revisado
manualmente); y el AUC como medida del poder discriminativo del valor-P para
separar predicciones correctas de las incorrectas.
Predicciones correctas
Dominios Solap.≥ 70 % Asig. manual AUC
Unión a GTP 524 92,75% 95,23% 0,991
Unión a HEMO 1945 94,14% 96,40% 0,934
Unión a ATP 2962 68,47% 82,44% 0,998
A pesar de los buenos resultados obtenidos siguiendo el método de
evaluación automática, especialmente para GTP y hemo, en ocasiones
SCOP2GO no es capaz de predecir correctamente el dominio que une el
grupo prostético. Algunas de estas predicciones incorrectas son debidas a
errores en la anotación original de GOA-PDB. Por ejemplo, la cochaperona
GroES (chaperonina 10KDa) está incorrectamente anotada en GOA-PDB
con la función unión a ATP. Esto posiblemente se debe a la estrecha
vinculación con la chaperona GroEL (chaperonina 60KDa), la cual une e
hidroliza ATP durante su ciclo funcional. Este es un claro ejemplo de
anotación funcional basada en complejo proteico, donde cada miembro es
anotado con las FM-GO de todo el conjunto. De los 2962 dominios
evaluados para ATP, 188 pertenecen a proteínas de la familia GroES donde
probablemente está ocurriendo lo mismo. Estos casos reducen claramente la
eﬁciencia para el ATP (68,47%) y explican en parte la diferencia con el
GTP (92,75%) y el grupo hemo (94,14%) (tabla 4.4).
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Algunas predicciones son consideradas incorrectas por el método
automático de evaluación aun cuando SCOP2GO identiﬁca correctamente
el dominio de la cadena responsable de la unión al ligando. Este método de
evaluación se basa en el cálculo del solapamiento del ligando con el dominio
asociado a la FM-GO. Sin embargo, para poder evaluar el solapamiento es
necesario que el dominio, o alguno de sus homólogos, haya sido cristalizado
con el ligando o los ligandos estructuralmente similares. En caso contrario,
el solapamiento es 0 y por tanto la predicción se considera incorrecta (véase
Materiales y Métodos, sec. 3.1.2.2). Por ejemplo, algunos de los dominios
anotados por SCOP2GO con la FM-GO unión a hemo sólo han sido
cristalizados con los ligandos sirohemo, hemo-C o hemo-D. A pesar de ser
claramente equivalentes al grupo hemo, estos ligandos fueron descartados
en la evaluación automática por presentar un coeﬁciente de Tanimoto
inferior a 0,95 con el hemo, por lo que el solapamiento calculado en estos
casos era 0. Estos y otros falsos negativos derivados del propio método de
evaluación se reducirían si existiesen más proteínas cristalizadas con el
ligando de interés. De hecho, la evaluación automática utilizando versiones
más recientes de SCOP produce mejores resultados. Cuando éstos y otros
casos similares son corregidos manualmente el porcentaje de aciertos
aumenta moderadamente (tabla 4.4).
4.1.2.3. Comparación con las anotaciones de InterPro2GO
Una de las principales características de SCOP2GO es la transferencia
de anotaciones funcionales basada en la similitud estructural entre dominios
(plegamientos) en lugar de restringirse a secuencias homólogas. Los
programas de predicción funcional basados en transferencia de anotaciones
desde secuencias homólogas están limitados por la capacidad de detectar
dichos homólogos. Por debajo de un cierto umbral de similitud de secuencia,
la detección de homólogos resulta prácticamente imposible. Sin embargo, la
estructura está mucho más conservada que la secuencia (Levitt y Gerstein,
1998). La utilización de información estructural permite detectar homología
entre proteínas incluso en ausencia signiﬁcativa de similitud de secuencia.
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Debido a esta característica, el método empleado para generar SCOP2GO
puede utilizar más secuencias y secuencias más variadas para identiﬁcar los
dominios responsables de llevar a cabo una determinada función.
Para poner de maniﬁesto la ventaja de usar este tipo de información
estructural, las anotaciones de SCOP2GO se compararon con las
anotaciones de regiones de proteínas (dominios de InterPro) obtenidas a
partir de InterPro2GO (véase Materiales y Métodos, sec. 3.1.2.1). Para ello
se evaluaron las mismas tres FM-GO de unión a grupos prostéticos
siguiendo un procedimiento similar al método de evaluación automático
empleado en SCOP2GO. Es importante remarcar que esta base de datos de
anotaciones de dominios derivada de InterPro2GO se generó únicamente
para comparar los resultados de la evaluación con los obtenidos para
SCOP2GO. Como se discutió anteriormente, InterPro2GO no ha sido
diseñado para asociar términos GO a regiones concretas de proteínas, sino
para localizar motivos característicos de proteínas con una determinada
función. No obstante constituye un buen conjunto de referencia y puede
servir para ilustrar los problemas y las limitaciones de interpretar los
resultados de los métodos actuales basados en similitud de secuencia a nivel
de dominio.
La ﬁgura 4.2 muestra el porcentaje de aciertos tanto para SCOP2GO
como para la base de datos de anotaciones de dominios equivalente
generada a partir de InterPro2GO. En ambos casos se consideraron
predicciones correctas aquellas con un solapamiento ≥ 70 %. Los resultados
muestran que SCOP2GO supera el porcentaje de aciertos para GTP y
ATP, mientras que los aciertos para el grupo hemo son prácticamente
iguales en ambos casos (ﬁg. 4.2).
La ausencia de diferencia para la predicción de unión al grupo hemo
probablemente se debe a que muchas de las proteínas que unen este ligando
tienen un único dominio (87%) en comparación con el número de proteínas
monodominio que unen GTP (31%) o ATP (34%). De hecho, las proteínas
con un solo dominio no necesitan ningún método de predicción funcional de
dominios, ya que cualquier predicción que involucre a la cadena completa
forzosamente deberá incluir el sitio de unión al ligando. Esto da cierta
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Figura 4.2: Comparación de aciertos entre SCOP2GO e InterPro2GO
para tres FM-GO diferentes. Porcentaje de dominios predichos con la función
que realmente unen el grupo prostético (solapamiento ≥ 70%) para distintos
términos GO. (A) Todas las predicciones. (B) Sólo las predicciones que incluyen
un único dominio.
ventaja a las predicciones inespecíﬁcas que asocian grandes regiones de la
proteína con una determinada función. Por ejemplo, la proteína de división
celular FtsZ tiene dos dominios pero sólo el N-terminal (plegamiento c.32)
está involucrado en la unión a GTP (ﬁg. 4.1). SCOP2GO asocia la función
unión a GTP a ambos dominios (SCOP: d1w5a1-dw5a2;
valor-P 52,8E-59), ya que no es capaz de discernir el dominio que realmente
une el GTP. El motivo es que estos dominios están estrechamente asociados
y aparecen siempre juntos, o al menos en las cadenas anotadas con esta
función en GOA-PDB. Aunque estrictamente hablando debería considerarse
un falso positivo, la predicción es considerada correcta durante el proceso
de evaluación automática, ya que el sitio de unión del GTP se encuentra
dentro del intervalo de la cadena predicha con esa función. InterPro2GO
también asocia ambos dominios de FtsZ con la función unión a GTP. Sin
embargo, mientras que en SCOP2GO las predicciones que involucran a
varios dominios son relativamente raras, en InterPro2GO pueden suponer
hasta el 30% del total de predicciones (tabla 4.5). Cuando se evalúan
únicamente predicciones funcionales para dominios aislados el porcentaje de
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aciertos de InterPro2GO disminuye considerablemente, mientras que el de
SCOP2GO se mantiene prácticamente igual (ﬁg. 4.2).
Tabla 4.5: Predicciones que involucran más de un dominio.
SCOP2GO InterPro2GO
Unión a GTP 7,61% 34,74%
Unión a hemo 1,28% 16,29%
Unión a ATP 1,69% 1,18%
4.1.3. Servidor web SCOP2GO
El servidor web SCOP2GO contiene 70658 anotaciones funcionales de
dominios o grupos de dominios pertenecientes a 37923 cadenas PDB
(ﬁg. 4.3). Estos dominios han sido anotados usando 1297 términos GO
especíﬁcos. El formulario de búsqueda permite obtener las anotaciones de
dominios a partir de identiﬁcadores PDB, dominios de SCOP o términos
GO. Además, el servidor incluye otras funcionalidades, como la posibilidad
de visualizar la jerarquía de GO para cada anotación, explorar las
anotaciones funcionales originales de GOA-PDB o visualizar la estructura
tridimensional de la cadena en 3D mediante la mini-aplicación Jmol. La
aplicación web está preparada además para que cualquier usuario sugiera
correcciones en la base de datos en vistas a crear en el futuro una versión
revisada manualmente.
La base de datos SCOP2GO se puede acceder desde la dirección:
http://csbg.cnb.csic.es/scop2go/
4.2. Predicción funcional de dominios de
proteínas
Existen múltiples métodos de predicción funcional de proteínas. La
mayoría de ellos, especialmente aquellos basados en similitud de secuencia,
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Figura 4.3: Capturas de pantalla del servidor web SCOP2GO
(http://csbg.cnb.csic.es/scop2go/). (A) La búsqueda del PDB 1eft devuelve
las anotaciones funcionales de cada uno de sus dominios. (B) Cada predicción
está asociada a un nivel de conﬁanza (valor-P ). (C) Las anotaciones funcionales
revisadas manualmente aparecen marcadas con una estrella amarilla. (D) La
estructura 3D del PDB se puede explorar visualmente mediante la mini-aplicación
java Jmol (dominio predicho en rojo). (E) Los usuarios pueden aportar sugerencias
para la revisión manual de la base de datos.
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están pensados para asignar funciones a la cadena completa, sin distinguir
el dominio responsable de llevar a cabo cada FM-GO concreta. En la
mayoría de los casos no es un problema de la metodología usada sino una
consecuencia de los recursos en los que se basan. En estos recursos, las
funciones están asociadas a cadenas completas y por tanto son éstas las que
se transﬁeren a la secuencia problema. Como se discutió en la sec. 4.1, dada
la relativa independencia funcional de los dominios, resulta imprescindible
desarrollar recursos orientados a dominios y consecuentemente métodos
predictivos a este nivel.
Para cubrir esta necesidad, desarrollamos un método de predicción
funcional de dominios de proteínas basado en SCOP2GO (véase Materiales
y Métodos, sec. 4.1). El método utiliza una colección de perﬁles PSSM
(PERFILES_GO) derivada de alineamientos estructurales de dominios
anotados con el mismo término FM-GO en SCOP2GO (véase Materiales y
Métodos, sec. 3.2). Dado que todos los dominios dentro de un perﬁl
comparten el mismo plegamiento, el método implícitamente asigna además
un plegamiento de SCOP a los dominios de la secuencia problema.
Adicionalmente, los patrones de conservación de posiciones en estos perﬁles
podrían ayudar a identiﬁcar posibles sitios funcionales en la secuencia
objeto de la predicción.
En las siguientes secciones se describen y discuten los resultados de la
evaluación del método y así como las funcionalidades del servidor desarrollado
especíﬁcamente para realizar las predicciones.
4.2.1. Evaluación del método de predicción
Para evaluar la ventaja de usar PERFILES_GO frente a una predicción
estándar basada en transferencia por homología se realizaron predicciones
funcionales y estructurales sobre un conjunto de prueba de 1009 cadenas
completas de PDB de función y estructura conocida (véase Materiales y
Métodos, sec. 3.2.2). En cada caso, se eliminaron de los perﬁles las cadenas
similares a la evaluada para simular un escenario sin homólogos claros en base
de datos. De forma similar, se realizaron predicciones utilizando una base
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de datos con las mismas secuencias (dominios anotados funcionalmente) sin
estar agrupadas por términos GO en perﬁles precompilados (PSI_BLAST).
Para evaluar la capacidad predictiva de ambas aproximaciones se comparó
en cada caso la mejor predicción (menor valor-E) con la anotación original
SCOP2GO. El proceso completo se sintetiza en la ﬁgura 3.4.
Este método de evaluación automática permite comparar las
predicciones hechas con PERFILES_GO frente a las realizadas utilizando
un método estándar basado en homología. No obstante, los métodos
basados en homología normalmente utilizan recursos basados en
anotaciones de la cadena completa. De hecho, utilizando este método de
evaluación sólo se pone de maniﬁesto la ventaja de usar perﬁles
estructurales frente a usar el mismo conjunto de secuencias sin agrupar a
priori en perﬁles. Valorar realmente la diferencia entre usar un recurso
basado en anotaciones funcionales de cadenas en lugar de PERFILES_GO,
que utiliza SCOP2GO como fuente de anotaciones, requeriría una
evaluación mucho más exhaustiva que se aleja de los objetivos de esta tesis
doctoral.
4.2.1.1. Ejemplos
En este apartado se describen algunos ejemplos de predicciones de
PERFILES_GO y PSI_BLAST que ilustran las ventajas y limitaciones de
la predicción funcional de dominios basada en PERFILES_GO así como la
complementariedad con otros métodos existentes.
El primer ejemplo es la subunidad β de la ATP-sintasa mitocondrial
(PDB:1w0kD). La mejor puntuación de PERFILES_GO es para el perﬁl
GO:0005524/c.37 contra la región central de la proteína. Este perﬁl
corresponde al término GO unión a ATP en el plegamiento SCOP
bucle-P que contiene hidrolasas de nucleótidos trifosfatos. En este
ejemplo, el perﬁl encontrado alinea prácticamente con todo el dominio c.37
de unión a ATP de la proteína evaluada. Por lo tanto, el método
automático de evaluación considera que tanto la predicción funcional como
la estructural son correctas para esta proteína. En cambio, la búsqueda
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equivalente con PSI_BLAST encuentra como mejor candidato una
secuencia con función actividad dihidropteroato sintasa (GO:0004156),
una actividad enzimática que no es dependiente de ATP, y el plegamiento
barril-α-β TIM (c.1).
Otro ejemplo es el de la hemoproteína citocromo c-L (PDB:2mtaC).
Mientras que PERFILES_GO predice correctamente la unión al grupo
hemo (GO:0020037) en el plegamiento Citocromo C (a.3), el mejor
resultado de PSI_BLAST es una proteína de unión a DNA (GO:0003677)
con el plegamiento d.218. Además, en este caso las dos posiciones más
conservadas del perﬁl GO:0020037/a.3 alinean con los dos residuos (Cis79 y
Cis82) implicados en la unión covalente del grupo hemo del citocromo c-L
(ﬁg. 4.4). Este ejemplo ilustra una ventaja adicional del método de
predicción funcional de dominios basado en PERFILES_GO: este método
puede dar indicios sobre posibles sitios funcionales al tiempo que
proporciona predicciones de función y estructura.
Figura 4.4: Citocromo c-L. Los residuos en rojo (Cis79 y Cis82) se unen
covalentemente al grupo hemo.
El siguiente ejemplo ilustra un problema de este método: las
predicciones están directamente afectadas por la calidad de las anotaciones
originales de SCOP2GO, ya que la colección de PERFILES_GO se
construye a partir de este recurso. Para la ligasa aspartato-tRNA
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(PDB:1b8aB), PSI_BLAST identiﬁca correctamente el dominio de unión al
ATP de esta proteína. Por el contrario, PERFILES_GO asigna
incorrectamente la función unión a ATP (perﬁl GO:0005524/b.40) a la
región N-terminal de la proteína. De hecho, este perﬁl no debería existir, ya
que no existen proteínas con dominios de ese plegamiento concreto que
unan ATP. Sin embargo, en SCOP2GO hay ejemplos de algunos de estos
dominios incorrectamente anotados con esta función. El problema se debe a
dos motivos: existen muchas instancias en PDB de dominios con
plegamiento b.40 cristalizados en forma de fragmentos aislados, y las
proteínas con el dominio b.40 suelen tener también un dominio de unión al
ATP. Estos fragmentos, al estar anotados con la función de la cadena
completa (unión a ATP), modiﬁcan artiﬁcialmente la distribución de
plegamientos confundiendo la metodología de SCOP2GO (véase Materiales
y Métodos, sec. 3.1.1). No obstante, como se discutió en la sección 4.1, este
tipo de fallos en la anotación de SCOP2GO deberían ser anecdóticos y
disminuirán a medida que aumente el número de proteínas cristalizadas
(preferentemente completas) anotadas funcionalmente y se vaya revisando
manualmente la base de datos SCOP2GO.
El siguiente ejemplo pone de maniﬁesto problemas asociados con la
evaluación automática de estas predicciones, discutida en detalle en el
siguiente punto. Para la quinasa de la caseína 1 (PDB:2csnA),
PERFILES_GO identiﬁca correctamente la función actividad proteína
quinasa en el plegamiento proteína similar a quinasa (perﬁl
GO:0004672/d.144). PSI_BLAST también predice correctamente el
plegamiento d.144 pero lo asocia a la unión de ATP (GO:0005524). A pesar
de que realmente el único dominio de la quinasa de la caseina 1 es
dependiente de ATP, en este caso el método de evaluación automático
considera que la predicción funcional de PSI_BLAST es incorrecta (falso
negativo). Esto se debe a que la función unión a ATP no está
originalmente asociada a la proteína en GOA-PDB y por tanto SCOP2GO
no anota su dominio con este término GO.
Otro ejemplo que pone de maniﬁesto problemas asociados con la
evaluación automática de estas predicciones es el caso de la
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proteína-tirosina fosfatasa (ﬁg. 4.1). En este caso, PERFILES_GO
identiﬁca correctamente la actividad proteína-tirosina fosfatasa en el
plegamiento proteína fosfotirosina (perﬁl GO:0004725/c.45) del dominio
N-terminal de la proteína. Sin embargo, la anotación original de SCOP2GO
asocia este dominio con un término GO más general (GO:0004721
actividad fosfoproteína fosfatasa, que es padre directo de GO:0004725).
A pesar de que en este caso la predicción funcional de PERFILES_GO es
correcta (y, de hecho, más precisa), el método automático de evaluación la
marca como un fallo, ya que no coincide con SCOP2GO. Por el contrario, la
predicción de PSI_BLAST para esta proteína se contabiliza como un
acierto, ya que en este caso recupera el término original (menos especíﬁco).
A pesar de que este tipo de falsos negativos y otros artefactos del
método automático de evaluación afectan en cierto grado a los porcentajes
de aciertos en la evaluación automática, en principio cabe esperar que
afecte a ambas metodologías por igual, ya que no hay ninguna razón para
pensar que PERFILES_GO o PSI_BLAST tienda a recuperar términos
más o menos especíﬁcos.
4.2.2. Evaluación global
La ﬁgura 4.5 muestra las curvas ROC de las predicciones funcionales y
estructurales generadas para las 1009 cadenas de PDB utilizando ambos
métodos. Como se aprecia, tanto PERFILES_GO como PSI_BLAST
presentan un elevado poder discriminatorio (ﬁg. 4.5). Sin embargo, estos
resultados muestran que las puntuaciones asociadas a las predicciones
hechas usando los PERFILES_GO reﬂejan mejor la capacidad de recuperar
correctamente la FM-GO originalmente asociada a un dominio de la
secuencia problema (ﬁg. 4.5).
Esto probablemente es debido a que cada perﬁl de la colección de
PERFILES_GO se genera a partir de los alineamientos estructurales de
todos los dominios asociados a un determinado término GO, y no solo de
aquellos con un origen evolutivo común. De esta forma los perﬁles capturan
la información de todo el espacio de secuencias asociado a una FM-GO en
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un plegamiento en lugar de restringirse a secuencias similares con la misma
función.
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Figura 4.5: Evaluación a gran escala de la capacidad predictiva. Las
curvas ROC muestran la capacidad de ambos métodos para discriminar predicciones
correctas de incorrectas para el conjunto de proteínas de prueba. Se tiene en cuenta
únicamente la mejor predicción (menor valor-E). Se consideran correctas aquellas
predicciones que recuperan el término GO (A) o el plegamiento de SCOP (B) del
correspondiente dominio originalmente anotado en SCOP2GO.
La diferencia entre ambos métodos varía cuando se tiene en cuenta la
especiﬁcidad de los términos GO predichos (representando ésta por la
profundidad en el grafo de GO) (ﬁg. 4.6). Cuanto mayor es la distancia
del término FM-GO predicho a la raíz del árbol de GO (mayor
especiﬁcidad), menor es la diferencia entre PERFILES_GO y
PSI_BLAST. Las curvas ROC para los dos métodos son prácticamente
iguales cuando se evalúan sólo términos GO con una distancia a la raíz ≥ 6
(ﬁg. 4.6). A pesar de que la distancia a la raíz no es un criterio perfecto
para cuantiﬁcar la especiﬁcidad de los términos GO, es una manera sencilla
de obtener una primera aproximación. Así, esta variación en la diferencia
entre los métodos podría explicarse por el hecho de que las funciones más
especíﬁcas están mejor reﬂejadas a nivel de secuencia y por tanto pueden
ser capturadas por los métodos comunes basados en secuencia. Por el
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contrario, las funciones generales (p.e. actividad hidrolasa) pueden haber
divergido mucho o incluso tener un origen evolutivo distinto. Esto hace que
sus características a nivel de secuencia sólo puedan ser capturadas por
métodos basados en perﬁles que no hayan sido construidos por homología
para poder incluir secuencias más diversas.
4.2.3. Servidor web COPRED
La aplicación web COPRED permite que cualquier usuario pueda usar
la metodología descrita anteriormente. Para ello implementa un sistema de
búsqueda contra los 2938 PERFILES_GO procedentes de los alineamientos
estructurales de dominios con la misma función. Estos perﬁles engloban 580
términos FM-GO y 244 plegamientos de SCOP diferentes.
La ﬁgura 4.7 muestra capturas de pantalla representativas de la interfaz
de usuario de COPRED. En la página de inicio, el usuario puede introducir
una secuencia de aminoácidos como única entrada. Algunos parámetros de
búsqueda se pueden modiﬁcar pinchando sobre advanced options. La página
de inicio también incluye un botón para rellenar el formulario con un ejemplo
para probar el servidor.
Cuando se realiza una búsqueda, que normalmente lleva solo unos
segundos, los resultados se muestran en una sola página con varios paneles
desplegables. El primero representa la secuencia problema (azul en la
ﬁg. 4.7). Al expandir este panel se puede obtener cierta información de la
secuencia de entrada así como el identiﬁcador del trabajo (job ID), que será
necesario para recuperar posteriormente los resultados sin necesidad de
realizar de nuevo la búsqueda. Los siguientes paneles muestran el resultado
de la predicción, que básicamente consiste en una lista ordenada de perﬁles
alineados en distintas regiones de la secuencia problema. Para cada perﬁl se
muestra el término FM-GO, el plegamiento de SCOP y el nivel de
signiﬁcación del alineamiento (valor-E), que viene reﬂejado también por el
color de las barras (de verde a negro). De forma adicional, las posiciones
conservadas de los perﬁles, que podrían dar indicios sobre posibles sitios
funcionales, se marcan con puntos rojos. La barra deslizante superior
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Figura 4.6: Evaluación a gran escala para términos GO de distinta
profundidad (especiﬁcidad). Las curvas ROC muestran la capacidad de ambos
métodos para discriminar predicciones funcionales correctas de incorrectas para el
conjunto de proteínas de prueba. Se tiene en cuenta únicamente la mejor predicción
(menor valor-E). Se consideran predicciones correctas aquellas que recuperan el
término GO originalmente asociado en SCOP2GO al dominio correspondiente. En
cada caso se consideran sólo los términos GO con la profundidad mínima indicada,
siendo la profundidad la distancia mínima a la raíz del árbol de GO.
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controla el umbral mínimo de conservación a considerar.
De esta forma, la lista colapsada de paneles da una idea general de los
posibles dominios de la secuencia problema y de la posible
función/estructura de cada uno de ellos. En el ejemplo mostrado en la
ﬁgura 4.7, los resultados claramente indican la presencia de dos dominios: el
N-terminal, asociado con el plegamiento c.37 y términos FM-GO
relacionados con el GTP, y un dominio medio asociado al plegamiento b.43
y términos FM-GO relacionados con la unión de RNA. Estas predicciones
están en concordancia con las características de la proteína del ejemplo
(EF-Tu).
Al expandir un panel de resultados se obtiene información adicional del
correspondiente perﬁl (ﬁg. 4.7), como la descripción completa del termino
FM-GO y el plegamiento de SCOP, así como enlaces a las correspondientes
bases de datos. En la parte inferior del panel se muestra la secuencia
problema con la región (dominio) que alinea con el perﬁl marcada en
negrita, y los residuos correspondientes a las posiciones conservadas
marcados en rojo. El panel también incluye una representación interactiva
de la estructura tridimensional del miembro representativo del perﬁl. Esta
vista, que se puede manipular (p.e. rotar o agrandar), también presenta
remarcados los residuos conservados del perﬁl y los que alinean con la
secuencia problema. Finalmente, la parte inferior del panel incluye un
enlace para explorar el MSA asociado al perﬁl y la secuencia problema
utilizando Jalview (Waterhouse et al., 2009) (ﬁg. 4.7). Al abrirlo también se
muestra el modelo tridimensional implícito de la región (dominio) de la
secuencia problema en Jmol. Las posiciones conservadas se colorean en
ambas representaciones.
La principal ventaja del servidor COPRED es que es sencillo de usar y
proporciona una manera rápida de obtener las características funcionales y
estructurales de los dominios de una proteína. A pesar de que muchos
recursos actuales están empezando a adoptar un punto de vista orientado a
dominios (de Lima Morais et al., 2011), COPRED es el primer recurso
especíﬁcamente desarrollado para llevar a cabo esta tarea. Sin embargo, su
principal limitación es el relativamente escaso número de perﬁles en los que
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Figura 4.7: Capturas de pantalla del servidor COPRED
(http://csbg.cnb.csic.es/copred/). (A) Página de inicio, con enlaces para
insertar un ejemplo, acceder a la página de ayuda y recuperar trabajos anteriores.
(B) lista de resultados con los paneles colapsados. Los perﬁles (en verde) alinean
en diferentes regiones de la secuencia problema (en azul). La manipulación del
botón deslizante superior permite mostrar posiciones conservadas en los perﬁles
(puntos rojos). (C) vista detallada de un panel de resultados. El panel contiene
detalles de la región de la proteína problema (dominio) que alinea con el perﬁl, los
posibles residuos funcionales, una vista interactiva tridimensional del representante
del perﬁl, un enlace para explorar el resultado con Jalview (Waterhouse et al.,
2009) y otro para descargar la información. (D) al abrir el resultado con Jalview
se carga el MSA asociado al perﬁl junto con la secuencia problema. Adicionalmente
se muestra el modelo tridimensional implícito de la secuencia problema en Jmol.
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está basado comparado con otros recursos. Esto se debe en parte a que, en
lugar de usar bases de datos de secuencias, los PERFILES_GO se generan
utilizando información estructural, que es mucho más escasa. De hecho, esta
es una de las mayores diferencias con otros recursos que utilizan perﬁles
derivados de familias o superfamilias de dominios (Wilson et al., 2007).
Estos otros recursos tienen la ventaja de que la similitud de una secuencia
problema con alguno de sus perﬁles proporciona información adicional
sobre los miembros de su familia/superfamilia y su origen evolutivo. En este
sentido, todos estos recursos se complementan unos a otros para la
caracterización funcional, estructural y evolutiva de las proteínas a nivel de
dominio. Además, en principio COPRED puede usar cualquier base de
datos de anotaciones funcionales de dominios estructurales. Esto hace que
el servidor pueda ser fácilmente ampliado para incluir un mayor conjunto
de dominios anotados.
La aplicación web COPRED se puede acceder desde la dirección:
http://csbg.cnb.csic.es/copred/
4.3. Características funcionales de las
proteínas codiﬁcadas en el mRNA de
manera independiente de los aminoácidos
Trabajos anteriores han estudiado la relación entre diferentes
propiedades locales del mRNA relacionadas con la VE y aspectos
estructurales de las proteínas. Sin embargo, nunca se ha hecho un estudio a
gran escala que incluya anotaciones estructurales y funcionales. En esta
tesis doctoral se analizó la relación entre tres propiedades del mRNA
relacionadas con la VE obtenidas experimentalmente (estructura secundaria
del mRNA, perﬁles de densidad ribosómica y concentración de tRNA) y el
conjunto de anotaciones locales estructurales y funcionales de Uniprot
(UniProt Consortium, 2010) para las correspondientes proteínas (véase
Materiales y Métodos, sec. 3.3). Para cada anotación de UniProt, se
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calcularon los valores medios de las propiedades del mRNA en las
proximidades de la anotación (patrón promedio) y se realizaron pruebas de
signiﬁcación estadística de la asociación entre un determinado patrón y la
región funcional.
4.3.1. Análisis de los patrones promedio del mRNA
Algunas anotaciones estructurales de UniProt presentan cambios
abruptos en los patrones promedio de las propiedades del mRNA
analizadas. Por ejemplo, para hélice α y lámina β, el patrón promedio
de las tres propiedades del mRNA aumenta justo antes del inicio del
elemento de estructura secundaria (posición 0) y desciende a continuación
(ﬁg. 4.8). Asumiendo que estas propiedades del mRNA son buenas
aproximaciones de la VE, los resultados indican una deceleración justo
antes y una aceleración en los primeros aminoácidos del motivo. De hecho,
estos resultados son coherentes con estudios anteriores que utilizan otras
propiedades del mRNA para aproximar la VE (Li et al., 2012).
Otro ejemplo se observa en la propiedad de Uniprot metionina inicial,
que marca el inicio de la región codiﬁcante (ﬁg. 4.8). En este caso, los
patrones medios de concentración de tRNA y ocupación ribosomal sugieren
que hay una ralentización en los primeros codones de la anotación (ﬁg. 4.8).
Esta ralentización podría explicarse por la rampa traduccional descrita en
estudios anteriores (Tuller et al., 2010; Dana y Tuller, 2012). Por el
contrario, el patrón promedio de estructura secundaria del mRNA no
muestra la rampa traduccional. A pesar de que está ampliamente aceptado
que la estructura secundaria del mRNA y la disponibilidad de tRNA son
factores clave determinantes para iniciación de la traducción y la VE, el
mecanismo por el cual se logra tal efecto sigue siendo controvertido
(Shabalina et al., 2013). En este sentido, la VE se aproxima mejor mediante
la cuantiﬁcación de los perﬁles de ocupación ribosomal, ya que se trata de
una medida experimental directa de la velocidad a la que se traduce el
mRNA.
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Figura 4.8: Patrón promedio de tres propiedades del mRNA para
algunas anotaciones estructurales de UniProt. Cada gráﬁca representa el
patrón promedio de ocupación ribosomal (izquierda), estructura secundaria del
mRNA (centro) y concentración de tRNA (derecha) para tres tipos de anotaciones
estructurales de Uniprot: hélice α, lámina β y metionina inicial. La posición
indica la distancia hasta el inicio de la anotación, donde los números negativos
representan la región del mRNA antes de la anotación (aguas arriba) y el 0 el
primer nucleótido del motivo estructural. La línea roja es un suavizado de los datos
(media móvil con una ventana de 6 nucleótidos). La concentración de tRNA muestra
los valores invertidos por su relación inversa con bajadas de la VE.
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Además de las anotaciones estructurales, también se analizaron los
patrones promedio para las anotaciones funcionales de UniProt (véase
Apéndice C, Patrones promedio para anotaciones funcionales y
estructurales de proteínas). Por ejemplo, la anotación unión a nucleótido
fosfato es probablemente la característica funcional mejor reﬂejada en los
patrones promedio de las propiedades del mRNA analizadas (ﬁg. 4.9). Para
la ocupación ribosomal y la estructura secundaria del mRNA, los patrones
promedio muestran una deceleración de unos 25 nucleótidos
inmediatamente después del inicio del motivo. De hecho, esta región
coincide con la longitud media de estas anotaciones (8 aminoácidos). El
patrón promedio de concentración de tRNA, a pesar de que también
muestra fuertes ﬂuctuaciones en esa zona, diﬁere considerablemente de los
otros dos. En parte, esto podría deberse al sesgo que produce el tipo de
aminoácido en el cálculo de este patrón medio. Por ejemplo, la Cisteína es
un aminoácido común en sitios activos enzimáticos (ﬁg. 4.9). Este
aminoácido está codiﬁcado por dos codones cuyos aa-tRNA se encuentran
aproximadamente en la misma concentración (∼ 2,46 %). Si al alinear una
propiedad de Uniprot, una determinada posición estuviese enriquecida en
ese aminoácido, la concentración media de tRNA tendería al mismo valor
con independencia del codón utilizado (véase Materiales y Métodos,
sec. 3.3.2). En cambio, para otros aminoácidos (p.e. Arginina) la diferencia
de concentración de sus aa-tRNA puede ser de más de un orden de
magnitud. Debido a esta diﬁcultad para normalizar los valores de
concentración de tRNA no se pudieron abordar las mismas pruebas
estadísticas aplicadas a los patrones de estructura secundaria del mRNA y
densidad ribosomal comentadas más adelante.
4.3.2. Análisis estadístico de los patrones promedio
Determinar si una anotación de Uniprot presenta un patrón promedio
característico en las proximidades del mRNA que lo codiﬁca no es trivial.
Al ﬁn y al cabo, el patrón promedio sólo muestra la tendencia general, pero
no reﬂeja la dispersión de los datos ni la especiﬁcidad de la relación entre el
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Figura 4.9: Patrón promedio de tres propiedades del mRNA para
algunas anotaciones funcionales de UniProt. Cada gráﬁca representa el
patrón promedio de ocupación ribosomal (izquierda), estructura secundaria del
mRNA (centro) y concentración de tRNA (derecha) para dos tipos de anotaciones
funcionales de Uniprot y para las predicciones realizadas con ANCHOR. La posición
indica la distancia hasta el inicio de la anotación, donde los números negativos
representan la región del mRNA antes de la anotación (aguas arriba) y el 0 el
primer nucleótido del motivo estructural. La línea roja es un suavizado de los datos
(media móvil con una ventana de 6 nucleótidos). La concentración de tRNA muestra
los valores invertidos por su relación inversa con bajadas de la VE.
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patrón y la anotación de UniProt. Más aún, los patrones claros, aquellos
con fuertes subidas o bajadas, pueden ser detectados fácilmente, pero otros
más complejos podrían no ser evidentes a simple vista. Por ejemplo,
mientras que el patrón promedio de ocupación ribosomal para las
predicciones de ANCHOR presenta una fuerte bajada justo al inicio de la
anotación, el de estructura secundaria parece mantenerse constante a lo
largo de la ventana analizada (ﬁg. 4.9). En este sentido, la prueba
estadística de diferencia de medias de correlaciones se hace necesaria para
determinar qué patrones son signiﬁcativos (sec. 3.3.2). En el caso de
ANCHOR, ambos patrones promedio presentan resultados signiﬁcativos
(valor-P ≤ 0,05) (tabla 4.6). Estos resultados indican que, tanto los valores
de ocupación ribosomal como los de estructura secundaria del mRNA en
torno a las regiones predichas por ANCHOR están más correlacionados
entre sí de lo que cabría esperar por azar (tomando ventanas de valores
aleatoriamente del conjunto de mRNA).
La tabla 4.6 muestra los resultados de la prueba estadística para todas
las anotaciones de UniProt para las que se pudo realizar la prueba, junto
con las regiones desordenadas predichas por ANCHOR y IUPred. Los
resultados muestran que muchas de estas anotaciones, especialmente las
relacionadas con elementos de estructura secundaria, presentan patrones
promedio de estructura secundaria del mRNA y ocupación ribosomal
característicos y signiﬁcativamente diferentes del resto de las secuencias
codiﬁcantes (tabla 4.6).
En algunos casos, esto podría reﬂejar un mecanismo sutil de regulación
local mediante la variación de la VE. Esta regulación podría incluso ser
necesaria para la adquisición de determinadas características regionales en
las proteínas. Asumiendo que las proteínas comienzan a plegarse conforme
van siendo sintetizadas (plegamiento co-traduccional), la regulación de la
VE podría permitir, por ejemplo, la ralentización en una determinada
región para que un ligando se inserte en ella antes de que se termine de
plegar o le afecten otras regiones de la proteína. En estos casos, el
mecanismo de regulación de la VE podría jugar un papel clave en la
determinación funcional de algunas proteínas.
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Tabla 4.6: Resultado de la prueba estadística para evaluar la relación
entre distintas anotaciones protéicas y el patrón de dos propiedades
del mRNA que las codiﬁca. Valor-P de la prueba estadística para los patrones
promedio de las anotaciones de Uniprot y las predicciones de ANCHOR e IUPred.
Los guiones indican que no se pudo realizar la prueba estadística por un número
insuﬁciente de instancias de la anotación.
Anotación protéica Oc. rib. Estr. sec.
hélice α 3,34E-036 4,23E-068
unión a nucleótido fosfato 0,00E+000 1,54E-059
péptido señal 0,00E+000 9,04E-050
lámina β 2,79E-026 4,67E-046
giro 4,64E-024 2,55E-041
región transmembrana 9,67E-009 6,47E-028
dominio topológico 1,37E-015 9,70E-021
IUPred 4,97E-033 4,63E-017
sitio de unión 5,27E-017 2,21E-014
dominio 7,89E-058 6,84E-012
repetición 4,02E-004 8,43E-012
sitio 5,59E-002 6,42E-009
sitio activo 1,83E-034 7,36E-009
hélice superenrollada (coiled-coil) 1,92E-002 5,17E-008
región de interés 1,51E-003 4,09E-007
péptido 7,40E-009 2,19E-006
sitio de unión a ion metálico 2,06E-036 4,40E-006
residuo modiﬁcado 2,50E-017 3,18E-005
ANCHOR 3,84E-126 2,25E-003
metionina inicial 0,00E+000 2,60E-003
región de unión a motivo lipídico 1,67E-002 3,19E-003
motivo de secuencia corta 7,19E-017 4,50E-003
región de unión a calcio - 5,53E-003
reticulación (Cross-link) 7,47E-001 3,49E-002
variante de corte 1,84E-006 2,63E-001
región de composición sesgada 4,09E-002 3,01E-001
enlace disulfuro 2,40E-003 3,71E-001
región dedo de zinc 1,68E-005 4,90E-001
propéptido 8,33E-002 7,08E-001
región de unión a DNA 1,14E-051 8,49E-001
región intramembrana 1,39E-001 -
aminoácido no estándar 5,66E-001 -
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Los resultados también apoyan la idea de que el mRNA codiﬁca más
que una simple cadena de aminoácidos. Estos resultados ayudan a
esclarecer la relación entre función protéica y su codiﬁcación en el genoma.
Además, las relaciones encontradas entre las propiedades del mRNA y
algunas características estructurales y funcionales de las proteínas podrían
ayudar a concebir nuevas formas de diseño de proteínas. Mientras que los
cambios en los aminoácidos tienen un efecto drástico en la función, jugar
con las propiedades del mRNA relacionadas con la VE podría ser una
forma sutil de modiﬁcar la función. Además, estos resultados podrían tener
también implicaciones prácticas en la expresión de proteínas. Actualmente,
la estrategia general para la expresión de proteínas de forma heteróloga
suele consistir en usar los codones óptimos del organismo huésped para
aumentar la eﬁciencia global de la traducción. Sin embargo, se ha visto que
la alteración de la secuencia del mRNA, aun codiﬁcando los mismos
aminoácidos, puede tener resultados inesperados, como el descenso en la
producción de proteína o cambios en su actividad que pueden incluso
afectar a la viabilidad global del organismo (Agashe et al., 2012). En
algunos casos, esto podría deberse a la alteración del patrón local de
propiedades del mRNA relacionadas con la VE. De acuerdo con los
resultados obtenidos, el gen insertado debería diseñarse tratando de
respetar los patrones originales.
A pesar de que en la mayoría de los casos los patrones encontrados son
muy sutiles, para determinadas características funcionales con patrones
claros éstos podrían usarse para predecir sitios funcionales en proteínas a
partir de su secuencia genética. En la actualidad, casi todos los métodos de
predicción de sitios funcionales requieren numerosas secuencias de la misma
familia para, por ejemplo, detectar posiciones conservadas en un MSA. En
cambio, esta técnica permitiría caracterizar funcionalmente nuevas
proteínas con independencia de su similitud con otras proteínas disponibles
ya anotadas. Además, la posibilidad de usar técnicas de alto rendimiento,
como los perﬁles de ocupación ribosomal, permitirían aplicarla de forma
masiva a genomas completos.
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4.3.2.1. Ejemplo
La ﬁgura 4.10 muestra una representación lineal de una región de la
proteína FtsH de E. coli con distintas anotaciones funcionales y
estructurales extraídas de UniProt. La ﬁgura muestra los patrones de
ocupación ribosomal y concentración de tRNA para el mRNA que codiﬁca
esa región de la proteína. El patrón de ocupación ribosomal presenta cuatro
picos claros en las proximidades de la región desordenada predicha por
IUPred y las anotaciones funcionales de UniProt unión a nucleótido
fosfato y sitio. En este ejemplo, el patrón de ocupación ribosomal para
unión a nucleótido fosfato coincide con el patrón promedio para esta
propiedad del mRNA (ﬁg. 4.9). Sin embargo, el patrón para concentración
de tRNA no es muy claro en este caso.
Strand
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N.p. binding
150 300
Lámina α 
Hélice β 
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IUPred
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Figura 4.10: Patrones de propiedades del mRNA que codiﬁca la FtsH.
La ﬁgura muestra el patrón de ocupación ribosomal y el de concentración de tRNA
para la región 150-300 del mRNA que codiﬁca la metaloproteasa dependiente de zinc
FtsH. Las cajas de colores representan anotaciones de Uniprot para esa proteína.
Capítulo 5
Conclusiones
1. Los métodos de predicción funcional basados en la anotación de cadenas
completas no deben ser usados para predecir la función molecular de
dominios individuales.
2. La metodología y el recurso desarrollado para la anotación funcional
de dominios de proteínas, SCOP2GO, permite el desarrollo de métodos
de predicción funcional orientados a dominios.
3. La predicción funcional de dominios utilizando perﬁles basados en
alineamientos estructurales de dominios anotados con la misma
función mejora sustancialmente comparada con un método estándar
de predicción funcional basado en homología.
4. La relación encontrada entre propiedades del mRNA relacionadas con
la VE y determinadas características funcionales y estructurales locales
de las proteínas ayuda a esclarecer la relación entre función proteica y
su codiﬁcación en el genoma.
5. Estos resultados sugieren que, en algunos casos, esta relación podría ser
el reﬂejo de un mecanismo sutil de regulación de aspectos funcionales
locales mediante la variación local de la VE.
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Apéndice A
Recursos utilizados
A.1. Herramientas bioinformáticas
Dalilite (Holm y Park, 2000). Versión autónoma del programa de
alineamiento estructural de pares de proteínas DALI (Holm y Sander,
1995). Para realizar el alineamiento, DALI calcula la matriz de distancias
entre fragmentos (hexapéptidos) de las proteínas.
T-coﬀee (Notredame et al., 2000). Programa de alineamiento múltiple
de secuencias basado en alineamientos binarios globales.
BLAST (Altschul et al., 1997). Algoritmo heurístico diseñado para
hacer comparaciones locales de secuencias biológicas. BLAST suele hacer
referencia a la familia de programas que implementan este algoritmo. El
valor-E describe el número de secuencias que se espera encontrar
simplemente por azar.
PSI-BLAST. Variante de BLAST (Altschul et al., 1997) usada para
localizar posibles proteínas homólogas remotas. Al inicio, utiliza Blastp
para encontrar proteínas cercanas (similares) en la base de datos. Compila
las proteínas en un perﬁl PSSM y busca el perﬁl contra la base de datos
para encontrar más proteínas relacionadas que se añaden al perﬁl. El
proceso se repite tantas veces como haya especiﬁcado el usuario o hasta que
no se encuentren más proteínas.
RPS-BLAST. Variante de BLAST (Altschul et al., 1997) usada para
buscar una secuencia contra una base de datos de perﬁles PSSM utilizando
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un algoritmo similar a BLAST.
IUPred (Dosztányi et al., 2005). Programa de predicción de regiones
proteicas intrínsecamente desordenadas. El método de predicción está
basado en la estimación de la capacidad de los polipéptidos de formar
contactos estabilizadores entre residuos, usando como conjunto de
entrenamiento proteínas globulares de estructura conocida.
ANCHOR (Mészáros et al., 2009). Programa de predicción de
regiones desordenadas potencialmente involucradas en la interacción entre
proteínas. El algoritmo busca regiones desordenadas predichas por IUPred
que pueden tener la capacidad de formar contactos estabilizadores entre
residuos al interaccionar con otra proteína globular.
A.2. Bases de datos
SCOP (Andreeva et al., 2004). Base de datos de dominios
estructurales clasiﬁcados manualmente en base a su similitud de estructura
y secuencia. Además su objetivo es describir las relaciones evolutivas entre
todas las proteínas con estructura conocida. Los dominios se clasiﬁcan en
una jerarquía de 7 niveles. Por ejemplo, los dominios con un origen
evolutivo común se clasiﬁcan dentro de la misma categoría superfamilia, y
aquellos con clara similitud de secuencia dentro de la misma familia. La
categoía plegamiento únicamente implica similitud general de estructura
terciaria entre dominios.
GO (Harris et al., 2004). Proyecto cuyo objetivo es describir las
propiedades de genes y productos de genes mediante un vocabulario
uniﬁcado de términos englobados en tres dominios independientes:
componente celular (partes de una célula y su ambiente extra-celular),
función molecular (la actividad elemental de un producto genético a nivel
molecular) y proceso biológico (colección de eventos moleculares con un
principio y un ﬁn deﬁnido). Asimismo, GO deﬁne códigos de evidencia para
las anotaciones distinguiendo la fuente de la anotación, según sea
experimental, computacional, revisada por expertos o inferida
automáticamente.
PDB (Berman et al., 2000). Base de datos de estructuras
tridimensionales de moléculas biológicas, incluyendo proteínas y ácidos
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nucleicos. La mayoría de estas estructuras han sido obtenidas mediante
cristalografía de rayos-X o resonancia magnética nuclear.
UniProtKB/Swiss-Prot (UniProt Consortium, 2010). Base de
datos de anotaciones funcionales de proteínas de alta calidad revisadas
manualmente por expertos.
GOA-PDB. Base de datos de anotaciones de cadenas PDB con términos
GO. Estas anotaciones se transﬁeren de la entrada de UniprotKB asociada
(aquella con al menos un 90% de identidad de secuencia). Como todas las
anotaciones de GO, vienen acompañadas de un código de evidencia que hace
referencia al origen y, por ende, la calidad de dichas anotaciones (por ejemplo
anotaciones manuales e inferidas electrónicamente entre otras).
InterPro (Hunter et al., 2012). Recurso que recopila motivos
funcionales de proteínas de 11 bases de datos entre las que se incluyen
algunas clasiﬁcaciones de familias de dominios como Pfam (Punta et al.,
2012) o SUPERFAMILY (de Lima Morais et al., 2011).
InterPro2go (Hunter et al., 2012). Base de datos de asociaciones
entre entradas de InterPro y términos GO. Para generarla, primero agrupa
las entradas de InterPro pertenecientes a la misma familia de proteínas o al
mismo dominio. Este recurso se cruza con UniprotKB para detectar las
proteínas cuya secuencia alinea con dominios de InterPro. Cuando un
dominio de InterPro alinea con un conjunto de proteínas funcionalmente
similares, éste se anota con los términos GO que describen la función o la
localización de las proteínas. Las anotaciones son revisadas manualmente
por expertos.
GOtcha (Martin et al., 2004). Servidor diseñado para predecir la
función de una secuencia problema mediante la asignación de términos GO.
El proceso se basa en la transferencia de anotaciones funcionales desde
secuencias similares encontradas mediante BLAST.
Astral (Chandonia et al., 2004). Conjunto de bases de datos y
herramientas para analizar la estructura y secuencia de las proteínas. La
información deriva en gran parte de SCOP (Andreeva et al., 2004). Entre
otras cosas, facilita la obtención de la secuencia de aminoácidos de cada
dominio de SCOP.
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Superligands (Michalsky et al., 2005). Base de datos de estructuras de
pequeñas moléculas etiquetadas como ligandos en PDB. El servidor permite
además buscar moléculas similares a un determinado compuesto basándose
en el coeﬁciente de similitud de Tanimoto (Holliday et al., 2002).
GEO (Barrett et al., 2013). Repositorio público principalmente de datos
de microarrays y NGS enviados por la comunidad cientíﬁca.
A.3. Pruebas estadísticas y normalizaciones
Coeﬁciente de correlación de Pearson. Medida del grado de
dependencia lineal entre dos variables. Las variables fuertemente
correlacionadas presentan valores cercanos a 1 o −1 mientras que en las
independientes el valor tiende a 0. Sin embargo, el coeﬁciente de Pearson no
caracteriza completamente la relación entre dos variables: una alta
correlación no implica necesariamente una relación de linealidad y una baja
correlación no es necesariamente debida a la independencia entre las
variables (p.e. pueden tener una dependencia no lineal). La correlación
tampoco implica causalidad. Para una muestra, el coeﬁciente de correlacón
de pearson r viene dado por:
r =
∑n
i=1(Xi − X¯)(Yi − Y¯ )√∑n
i=1(Xi − X¯)2
√∑n
i=1(Yi − Y¯ )2
(A.1)
Prueba t de Student. Cualquier prueba en la que el estadístico
utilizado sigue una distribución t de Student cuando se acepta la hipótesis
nula. Se puede usar para determinar si dos conjuntos de datos diﬁeren de
forma signiﬁcativa mediante la comparación de sus medias. Si los datos de
cada población siguen una distribución normal, se puede asumir que tiene
la misma desviación estándar (σ) y se han obtenido de forma independiente
para cada población, el estadístico t viene dado por:
t =
X¯1 − X¯2
σX1X2
√
2
n
(A.2)
donde
σX1X2 =
√
1
2
(σ2X1 + σ
2
X2
) (A.3)
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Distribución hipergeométrica. Distribución discreta con muestreos
aleatorios y sin reemplazo donde los elementos pueden ser clasiﬁcados en
dos categorías. Suponiendo una población de N elementos de los cuales K
pertenecen a la categoría A, la distribución hipergeométrica mide la
probabilidad de obtener k elementos de la categoría A de una muestra de n
elementos de la población original. La función de probabilidad de una
variable aleatoria X que sigue dicha distribución viene dada por la ecuación
P (X = k) =
(
K
k
)(
N−K
n−k
)(
N
n
) (A.4)
Curva ROC. Ilustra la variación de eﬁcacia de un sistema de clasiﬁcación
binaria en función del umbral de discriminación (puntuación). Cada punto de
una curva ROC representa la fracción de verdaderos positivos ( V P
V P+FN
) frente
a la fracción de falsos positivos ( FP
FP+V N
) para un determinado umbral de
puntuación, donde V P , V N , FP , FN hace referencia a verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos. El AUC (Área bajo
la curva ROC) se utiliza comúnmente para cuantiﬁcar de manera global la
capacidad del sistema de puntuación de separar predicciones correctas de
incorrectas.
Valor-Z. También llamado valor típico (Z), indica el número de
desviaciones típicas (σ) que un dato está por encima o por debajo de la
media (µ). Es un tipo de normalización usado comúnmente para comparar
datos de diferentes poblaciones. Para un valor x éste viene dado por
Zx =
x− µx
σx
(A.5)
Valor-P. En una prueba estadística de contraste de hipótesis, el valor-P
se deﬁne como la probabilidad de obtener un resultado al menos tan
extremo como el observado cuando se asume que la hipótesis nula es cierta.
Normalmente, la hipótesis nula se rechaza cuando el valor-P es menor que
un nivel de signiﬁcación predeterminado (p.e. 0,05).
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Gene ontology functional annotations at the
structural domain level
Daniel Lopez and Florencio Pazos*
Computational Systems Biology Group, National Centre for Biotechnology (CNB-CSIC), Madrid 28049, Spain
INTRODUCTION
Domains are the structural, evolutionary, and functional units of proteins. Multido-
main proteins are very abundant, especially in eukaryotic organisms where they can
make up 66–80% of the proteome.1 In many cases the molecular functions (MFs) of
the domains of a given protein are highly independent, to the extreme that these
domains appear as independent polypeptides in other organism(s).2 For example, the
two domains of Aspergillus tryptophan synthase perform two different and independent
catalytic activities, whilst the corresponding ortholog domains in Escherichia coli appear
as two separate protein chains (tryptophan synthases a and b). Even in less extreme
cases where the domains do not appear in isolation, particular MFs can be differentially
assigned to them, that is, an SH2 domain for protein interaction, a GTPase domain for
hydrolyzing GTP, and so forth. In these cases, additional ‘‘higher order’’ MFs appear as
a result of the combination of the MFs of the domains.3
Protein function is a very complex phenomenon which requires intricate multidi-
mensional ontologies to be represented. gene ontology (GO) has become the de facto
standard for representing protein functions.4 GO defines a controlled vocabulary com-
posed of a set of terms that describe different functional aspects of proteins. These
terms are related by parenthood relationships forming a directed acyclic graph (DAG).
The DAG can be navigated from the very general (i.e., ‘‘enzyme activity’’) to the highly
specific functions (i.e., ‘‘2-furoate-CoA ligase activity’’). In fact, GO defines three inde-
pendent ontologies (characterized by their corresponding DAGs) to represent three
orthogonal aspects of the complex phenomenon of protein function: ‘‘MF,’’ ‘‘biological
process’’ (BP), and ‘‘cellular component.’’ A gene product (protein) is functionally
annotated by assigning to it a set of GO terms coming from these three ontologies.
Although domains are, in many cases, independent in functional terms, proteins are
normally annotated on a whole-chain basis, without reference to the particular domain
responsible for a given MF. This is acceptable for many applications, but it can some-
times cause serious problems, such as the automatic transfer of specific functions
between multidomain proteins. It also complicates tasks which might look trivial, such
as simply obtaining the set of structural domains associated with a given GO term in
order to study structure–function relationships. Even in domain-oriented databases
such as Pfam5 or Interpro,6 the GO annotations are not intended to be interpreted in
terms of physical domains, although it may appear so at first sight. These resources use
a consensus procedure to transfer to an entry (domain) the GO annotations of the pro-
teins to which it is linked. This procedure leads to many entries being associated with
functions that are not physically located in the segment of the protein the domain is
representing. These annotations, wrongly associated with a domain, generally come
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ABSTRACT
Most proteins are organized
in domains which can be
seen as independent modular
units in terms of molecular
function (MF). Nevertheless,
current functional annota-
tions are done on a ‘‘whole-
chain’’ basis without associ-
ating specific functions to
the individual domains. We
present here an automatic
method for discerning which
particular structural domain
within a protein is responsi-
ble for a given MF originally
attributed to the whole pro-
tein. By annotating the
SCOP structural domains
with gene ontology terms
using this method, we
obtained the first large-scale
functional annotation at the
domain level. We performed
a large-scale comparison of
these annotations with the
ones implicit in the func-
tional annotations of Inter-
pro signatures, showing that
the performance of this
method is globally better.
We also discuss in detail
some particular examples.
Generated automatically and
available online, this
resource could be the basis
for future manually curated
annotations.
Proteins 2009; 76:598–607.
VC 2009 Wiley-Liss, Inc.
Key words: SCOP; gene on-
tology; functional annota-
tion; protein domain; pro-
tein function.
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from those which occur together with it in different pro-
teins. Functional annotations at the domain level could
also be inferred from resources such as Superfamily7
which contain semimanual annotations for SCOP super-
families that could be transferred to their domain mem-
bers. Nevertheless, these resources can only work with
coarse-grained functional vocabularies (general functional
classes mixing BP and MF) since they have to ensure that
all members of the superfamily have the same function,
which would not be the case for detailed MFs (i.e.,
‘‘GTP-’’ and ‘‘ATP-binding’’ proteins may belong to the
same superfamily). On the other hand, these general
function classes make sense when one appreciates that
the main goal of this resource is to predict function for
new sequences by assigning them to superfamilies.
Hence, despite being recognized as a key resource,8 a
dedicated database with explicit functional annotations at
the domain level using detailed functional vocabularies is
still lacking.
In this work, we describe a fully-automatic procedure
for distinguishing which structural domain within a
chain is responsible for a given GO ‘‘MF’’ term (GO-MF)
originally associated with the whole chain. We carried
out a large-scale evaluation of the accuracy of the
method for some GO-MF terms for which the assign-
ment to structural domains can be inferred from other
data sources. We also compared that accuracy with the
one obtained by transferring the GO annotations of Inte-
pro entries to the corresponding structural domains and
showed that the method presented here performs better.
Additionally, some examples of GO-MF terms that would
be wrongly associated with physical domains in Pfam/
Interpro or by prediction methods ‘‘trained’’ in annota-
tions done in a whole-chain basis are discussed in detail.
We show how these cases are correctly associated by this
method. We applied the method to the GOA-PDB9
whole-chain-based annotation of protein structures, gen-
erating the scop2go domain-based annotation. This
resource is available on-line through a web server.
MATERIALS ANDMETHODS
Scop2go method
The scop2go method for taking functional annotations
to the structural domain level is based on the fold distri-
bution of the set of PDB chains associated with a given
GO-MF term.
We used the functional annotation for PDB chains
provided by the GOA consortium,9 which is done on a
whole-chain basis. For a given GO-MF term, initially a
matrix of PDB chains 3 SCOP folds for the set of chains
associated with that term is generated. This matrix indi-
cates which fold(s) a given chain possesses (see Fig. 1).
The method has two assumptions: (i) the most populated
fold in this matrix (the one present in the largest number
of chains) corresponds to the structural domains of these
chains which are responsible for that function; and (ii)
only one domain within a chain is responsible for a ‘‘spe-
cific’’ (see below) GO-MF term, unless other domain(s)
within that chain has (have) the same or a very similar
fold distribution.
Once the most populated fold is located in the matrix,
the corresponding domains in all the chains possessing
this fold are associated with the GO-MF term. The other
structural domains within these chains are ‘‘marked’’ as
nonassociated with that term. The second most popu-
lated fold is located but excluding the domains marked
in the previous step for the counts. If two folds have a
highly similar chain distribution, both are associated
with the term. Two folds are considered to have a similar
chain distribution when 97% of the chains containing
the fold with the highest frequency (in a given iteration
of the procedure) also contain the other fold. One can
then detect cases where more than one domain is
required for a given function (i.e., triangle–rhombus in
Fig. 1). Using 97% instead of 100% means one can detect
cases where a domain is missing in some PDB structures
due to fragment crystallization.
This process is iterated until no more folds remain
(see Fig. 1). The whole process can be regarded as search-
ing for the minimum set of folds that covers all the
chains, that is, the minimum set of domains necessary to
explain the (observed) fact that all these chains have that
function.
For each fold, we calculated a P-value based on a
hypergeometric distribution:
Pðk;N ;m; nÞ ¼
m
k
 
N m
n k
 
N
n
 
where N is the total number of chains in SCOP (con-
stant); m is the number of chains in SCOP associated
with the fold (having some domain belonging to that
fold); n is the number of chains annotated with the func-
tion; and K is the number of chains associated with the
fold annotated with the function.
For example, for the ‘‘GTP-binding’’ GO-MF term
(GO:0005525) there are 24 different SCOP folds in the
523 PDB chains annotated with this term in GOA-PDB.
The most populated fold is the ‘‘P-loop’’ (c.37 -SCOP
fold nomenclature-; P-value 5 0.0). After associating the
domains having this fold with the GO:0005525 term,
other domains of these chains are marked as nonassoci-
ated. The excluded domains comprise, for example,
domains of elongation factors not involved in GTP-bind-
ing (folds b.43, b.44) and domains inserted in the GTP-
binding domains of Ga proteins (a.66). The fold with
the next highest frequency (after excluding those linked
to c.37) is the pair c.32–d.79, which corresponds to tubu-
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lin/FtsZ (P-value: 2.8E-39). The GTP-binding domain of
tubulin/FtsZ is the c.32. Nevertheless, these two domains
are tightly associated and c.32 never appears, either alone
or as a GTP-binding module of a domain other than
d.79 (see Results section).
At this point, all the structural domains are annotated
with a given GO-MF term originally associated with the
whole chains. The whole process is repeated for the other
GO-MF terms and the annotations are accumulated in
the domains.
It is important to remark that this method does not
assume that a given fold only hosts one function, or that
a given function is hosted in only one fold.
Additionally, the method is not affected by over-repre-
sentation of proteins. It is easy to follow the example in
Figure 1 ‘‘replicating’’ any of these chains many times
(i.e., an important protein crystallized many times in dif-
ferent forms) to ascertain that the result is the same.
The assumption that only one domain is responsible
for a given GO-MF (unless more domains have folds
with a similar distribution) holds true for the highly spe-
cific MFs, but not necessarily for the general ones. For
this reason, this procedure is only applied to GO-MF
terms at a distance of 2 or higher from the root of the
MF DAG, as an approximation of the specific ones.
When all the structural domains associated with this set
of specific functions are obtained, their annotations are
expanded with less specific functions (ancestors) by fol-
lowing the GO hierarchy.
Generation of functional annotations at the
domain level from interpro2go
The annotations obtained with this method are com-
pared with the ones implicit in the Interpro2go annota-
tion, although, strictly speaking, the objective of Inter-
pro2go is not to ‘‘physically’’ locate the domains respon-
sible for a given GO term (see Results section).
Interpro2go associates GO terms with Interpro entries
(A.K.A. signatures or domains) whilst Interpro entries
are associated with one or more SCOP families. We first
obtain all the Interpro entries associated with a given
GO-MF term (ATP, GTP, and heme-binding, in this
case – see the next point). Following the association
between Interpro entries and SCOP families, all the
SCOP structural domains belonging to these families are
Figure 1
Schema of the scop2go method. The starting point is the whole set of protein chains annotated (in a whole chain-basis) with a given GO-MF term
(left). The shapes represent different folds, as annotated in SCOP. A matrix of protein chains against SCOP folds is constructed. The predominant
fold in this matrix is located (circle). The GO-MF term is assigned to the domains of the proteins with this predominant fold. The other domains
of these proteins are marked as nonrelated to that term and excluded in the forthcoming counting. The next fold with the highest frequency is
located (square), and the whole process is repeated. When two folds have the same (or very similar) frequency, both are considered responsible for
that function (triangle–rhombus—right).
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associated with the original GO-MF term. Redundancy is
removed from this list because different Interpro entries
(associated with the same GO-MF term) can be linked to
the same SCOP family, members of which would conse-
quently appear more than once. In this way we end up
with a list of SCOP domains (single or groups of
domains) associated with GO-MF terms equivalent to
the one of scop2go. The two equivalent lists can be eval-
uated by the same procedure (next section).
Large scale semiautomatic evaluation of
‘‘binding’’ GO-MF terms
This is the first large-scale functional annotation of
protein domains with GO-MF terms. There are no simi-
lar resources or gold standards with which to make a
comparison. Apart from presenting the detailed results
for some examples (see Results section) we did our best
to perform a large-scale evaluation of some functions
whose assignment to domains can be evaluated from
other independent sources (binding of prosthetic groups
associated with these functions).
Here we describe the semiautomatic procedure for
evaluating the accuracy of the functional annotations of
structural domains for GO-MF terms related to the bind-
ing of prosthetic groups (see Fig. 2). In this work, we
applied this procedure to three prosthetic groups: GTP,
ATP, and heme. This procedure was applied both to the
scop2go predictions and to the ones inferred from inter-
pro2go (previous point).
For each prosthetic group, a list of PDB10 heteroatom
identifiers which represent variations of it (equivalent
molecules) is generated. For example, for the GO-MF
term ‘‘GTP-binding’’ (GO:0005525), the list would con-
tain GTP and other natural or artificial variations of this
nucleotide which bind with the same proteins (GDP,
GNP, GXP, etc. in PDB nomenclature). This list is
obtained by interrogating the ‘‘Superligands’’ server11 for
ligands in PDB structurally similar to the given one.
‘‘Superligands’’ evaluate the chemical similarity using the
Tanimoto coefficient.12 We considered those equivalent
ligands with a Tanimoto similarity 95% with the start-
ing one. For ATP, we manually include in the list AMP,
whose similarity with ATP is below the threshold due to
the relatively large structural difference (two phosphate
groups). Supporting Information (Additional File 1) con-
tains these lists of similar ligands for ATP, GTP, and
heme. For a given structural domain predicted to have a
given binding function, all the other entries with the
same ‘‘protein domain’’ annotation are retrieved from
SCOP, with the idea of including different structures of
the same protein (i.e., crystallized in different conditions,
with different ligands, mutants, orthologs in different
species, etc.). This is carried out because the particular
structural domain being asessed may be in its apo form
(without ligand) in that particular PDB (see Fig. 2), and
would produce a false negative. Then, we retrieve from
MSD13 the list of residues contacting our ligand (or any
of its structural neighbors–see above) in these PDB struc-
tures. Finally, we calculate the fraction of these residues
which are within the structural domain we predicted as
associated with that binding function (overlap). If our
predicted domain (in any of its crystallized forms) is not
in contact with that ligand (or a structural variation of
it), this fraction would be zero or close to it (see Fig. 2).
This continuous overlap value can be used as such as a
performance figure, or it can be made discrete by impos-
ing a cut-off (i.e., considering correct predictions to be
those with overlap 70%, otherwise they are incorrect).
RESULTS AND DISCUSSION
Since this is, to our knowledge, the first global annota-
tion of SCOP14 structural domains with GO-MF terms,
it has no ‘‘gold standard’’ to which it can be compared
for global accuracy. Actually, the long-term goal of this
Figure 2
Illustrations of the procedure followed for the automatic evaluation
of binding-related functional assignments. GO-MF terms related
to binding functions can be assessed by looking for structures with
the corresponding ligands bound to them. A protein chain with two
domains is annotated (on a whole-chain basis) with a binding-related
GO-MF term (‘‘GTP-binding,’’ in this example) (1). Scop2go is used
to predict which domain within the chain is responsible for that
function. It could point to the right domain (2) or to a wrong one (3).
The first step is to retrieve a list of prosthetic groups which can be
representing that binding function (4). Since the predicted domain
could correspond to a particular instance of the protein for which the
structure was determined in absence of ligand (i.e., a mutant unable
to bind to it), all the SCOP entries in the same ‘‘domain’’ category are
retrieved to have a representation of all the forms of that domain
available in PDB (5). If our predicted domain does bind that prosthetic
group, one or more of these SCOP domains are probably binding some
of the (similar) prosthetic groups representing that function (6). The
percentage of residues contacting the prosthetic group (as annotated in
MSD (7)) that are within our predicted domain is calculated. For a
wrong prediction (3), none of the domains would be contacting these
prosthetic groups (8).
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work is to generate such a resource. Nevertheless, for
some particular GO-MF terms, such as the ones related
to binding of prosthetic groups, their association with
particular structural domains can be indirectly evaluated
in a relatively automatic way. In the first part we present
global accuracy values for some of these ‘‘binding’’ func-
tions. In the second part we compare that accuracy with
the one obtained following a similar procedure with the
interpro2go annotations. Finally, in the third part some
examples of annotations of SCOP domains are discussed
in detail and compared with the corresponding Pfam/
Interpro annotations, as well as with those obtained by
prediction methods trained with whole-chain annota-
tions, in order to illustrate the novelties of this approach.
Accuracy of the annotations for some
‘‘binding’’ GO-MF terms
The annotation of a SCOP structural domain with a
binding-related function can be semiautomatically eval-
uated by assessing whether the position of the ‘‘binder’’
in the structure of the protein corresponds to that partic-
ular domain. Three binding-related functions, ‘‘GTP-
binding,’’ ‘‘ATP-binding,’’ and ‘‘heme-binding’’, have been
used. For each structural domain predicted to be
involved in one of these binding functions, the percent-
age of the annotated binding residues falling within that
domain (the overlap) was obtained, as detailed in Meth-
ods section.
Table I summarizes the results. Starting with the
whole-chain annotations of GOA-PDB, the method auto-
matically assigns the ‘‘GTP-binding’’ function to 524
structural domains, ‘‘ATP-binding’’ to 2962 and ‘‘heme-
binding’’ to 1945. Most of the predicted domains have an
overlap >70% with annotated GTP, heme, and ATP-
binding sites (92.8, 94.1, and 68.5%, respectively).
Although reasonably good (especially for GTP and
heme), these results contain some ‘‘false negatives’’: these
are domains predicted to bind the expected prosthetic
group (correct predictions), but which are not seen as
positives by the automatic protocol (see Methods sec-
tion). A detailed inspection of the results shows that
there are many reasons for these negatives. Some of them
come from the lack of representative structures com-
plexed with that particular ligand in the version of SCOP
we have used (1.71). Newer versions of SCOP, however,
do contain structures with that particular prosthetic
group. In other cases, the structures are complexed with
a ligand which is clearly equivalent to the one of interest,
but has a Tanimoto coefficient below our threshold
(95%). For example, ‘‘siroheme,’’ ‘‘heme-C,’’ and ‘‘heme-
D’’ fall below this threshold when compared with
‘‘heme.’’ We manually inspected the results looking for
false negatives owing to these and other reasons and reas-
sessed the accuracy taking them into account (Table I).
Supporting Information (Additional file 1) contains in-
formation on these manually assessed domains along
with notes giving the reasons. The accuracy rises to 95.2,
96.4, and 82.4% (for GTP, heme, and ATP, respectively)
when these cases are taken into account.
There are also some ‘‘false positives’’ in this dataset
that are due to errors in the original GOA annotation for
PDB chains. For example, the GroES cochaperone is
wrongly annotated as ATP-binding in GOA, possibly due
to its close interplay with GroEL, a chaperone whose
functional cycle is driven by ATP-binding/hydrolysis.
More than errors, these cases can be considered
‘‘complex-based’’ annotations; that is, transferring to all
the members of a protein complex the MF(s) of one of
the members. These cases (not discarded in the manual
assessment mentioned above) artificially reduce the accu-
racy reported above. For example, there are 188 GroES
and similar proteins (that probably suffered the same
interaction-based GO-MF annotation) which are clearly
contributing to the relatively low accuracy for ATP-bind-
ing (82.4%) compared with GTP and heme (95.2 and
96.4%, respectively).
Finally, we used these datasets to evaluate the power of
the P-values discriminating correct from incorrect assign-
ments. The lists of domains were sorted in descending
order by the logarithm of the corresponding P-values,
and an ROC analysis15 carried out with the lists contain-
ing correct and incorrect assignments. The ‘‘area under
the ROC curve’’ (AUC) value quantifies the capacity of a
given score (the P-value in this case) separating correct
from incorrect predictions. It ranges from 1.0 (perfect
Table I
Overlap Between Domains Predicted to have a ‘‘Binding’’ Function and Annotated Ligand-Contacting Sites
GO-MF
``Binding'' term Domains Folds
Average
overlap
Binding domains
(overlap >70%)
Binding domains
(including manually assessed)
P-values
AUC
GTP 524 11 92.00% 486 (92.75%) 499 (95.23%) 0.991
HEME 1945 15 94.00% 1831 (94.14%) 1875 (96.40%) 0.934
ATP 2962 64 67.00% 2028 (68.47%) 2442 (82.44%) 0.988
For each GO-MF term, the columns show the number of structural domains predicted to have that function, the number of different SCOP folds they cover, the average
overlap with binding sites, the number of domains which are actually binding that prosthetic group (overlap higher than 70% with the annotated binding site), the
number of overlapping domains after a manual assessment (see Results section), and finally the ‘‘area under the ROC curve’’ as a measure of the discriminative power
of the P-values separating good from bad assignments. See Supporting Information (Additional File 1) for additional data about these results.
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discrimination) to 0.5 (random discrimination: good and
bad cases uniformly distributed through the sorted list).
Table I contains the AUC values for GTP-, ATP-, and
heme-binding. These values, being very close to 1.0,
show that the P-value can be used as an indicator of con-
fidence in the predictions, since high (bad) values tend
to be associated with wrong assignments, and the other
way around. Nevertheless, these P-values have to be used
with caution since for any GO annotation we can be sure
about the ‘‘positives’’ but not about the ‘‘negatives’’ (pro-
teins lacking a given annotation). The fact that a given
chain is not associated with a GO term does not neces-
sarily mean that the protein lacks that function. It could
be either not known or simply not targeted by annota-
tors. This fact could affect the frequencies used in the
calculation of the P-values (see Methods section).
In summary, these results show that the method can
identify the structural domain responsible for these bind-
ing functions in most cases, and that the P-values associ-
ated with the assignments give a measure of confidence
[Supporting Information (Additional file 1) contains
more data on these results].
The performance figures obtained for this set of thou-
sands of domains with three predicted functions related
to the binding of small compounds cannot be taken as
the global performance of the method. Nevertheless there
is no reason to think that the performance of the method
for other specific functions not related to binding of
prosthetic groups would be markedly different (i.e., nei-
ther better nor worse).
Comparison with interpro2go annotations
The goal of the interpro2go annotation9 is not specifi-
cally to assign the GO-MF terms to the segment of the
proteins represented by a given Interpro entry (see
below). However, we generated such assignments in order
to compare them with the ones generated by the method
presented here, the goal being to map the functions
physically.
For the same three GO terms related to binding, we
obtain all SCOP structural domains that would be associ-
ated with them following the GO annotations of Interpro
domains9 and the association of the latest with SCOP
structural domains. These domain functional assignments
were assessed by the same procedure used in the previous
section, based on the binding of prosthetic groups (see
‘‘Materials and Methods’’ for a more complete descrip-
tion of the procedure).
Figure 3 shows the comparison of the accuracies
obtained for the scop2go and interpro2go domain anno-
tations for the GTP, ATP, and heme-binding MF-GO
terms. For scop2go, the original accuracies obtained with
the fully automatic evaluation are given before the man-
ual inspection of some false negatives (see previous
point). In both the cases, a prediction was deemed to be
correct if the overlap was 70% or higher.
While the accuracy for heme-binding is virtually identi-
cal, scop2go clearly out performs interpro2go for ATP and
GTP-binding. This is probably due to the fact that many
‘‘wrong’’ annotations in Interpro are due to the copresence
of domains in the same protein (see the elongation factor
example given the next point). Many heme-binding
domains are isolated and hence they do not lead to this
problem. Actually, for this kind of mono-domain proteins,
we do not need any method for transferring functional
annotations from the chain to the domain level.
The way in which we evaluate these predictions gives
some advantage to predictions involving more than one
domain, since we evaluate how well the binding site is
covered by the predicted domain/s (sensitivity) but not
whether other domains are ‘‘over-predicted’’ (specificity).
In the limit, predicting all the domains in the chain as
responsible for the function would lead to perfect predic-
tions since they will necessarily cover the binding site.
While poly-domain predictions in scop2go are rare and
normally only one domain is associated with the func-
tion, interpro2go leads to many functions associated with
more than one structural domain. This is due to the
many Interpro signatures covering more than one struc-
tural domain, that is, in the elongation factor example
(next point) there is one Interpro entry (domain) for
each of the three structural domains (see Fig. 4), and an
additional Interpro entry covering the whole protein.
This tendency to poly-domain predictions gives some
advantage to interpro2go, since these predictions have a
greater chance of being correct. To assess how this affects
the results, we evaluate the accuracy of scop2go and
interpro2go for the mono-domain predictions alone [Fig.
3(B)]. While the accuracy of scop2go remains virtually
the same, the accuracy of interpro2go drops considerably.
It is important to bear in mind that the goal of Inter-
pro GO annotations is not necessarily to locate functions
in physical domains of proteins. The fact that a given
Interpro entry (domain) is associated with a GO term
should not be interpreted as the segments of the proteins
corresponding to that domain being the ones responsible
for that function. GO annotations for a given Interpro
entry are obtained by a consensus procedure from the
ones of the sequences linked to that entry. This method is
designed so that any new protein matching the sequence
signature of that Interpro entry can be confidently associ-
ated with the GO terms linked to that entry, regardless of
whether or not the sequence segments responsible for that
function(s) coincide with the ones responsible for the
match. This is well illustrated in the elongation factor
example (next point). In this work, we ‘‘interpret’’ the
interpro2go annotations in physical terms in order to
compare with the method presented here, the goal being
in fact to map MFs at the physical domain level. Such a
comparison was done to show how important a resource
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such as the one presented here can be, since ‘‘misinter-
preting’’ other resources as functional annotations at the
domain level would lead to wrong results.
Supporting Information (Additional file 1) contains
detailed information on the interpro2go predictions and
their comparison with scop2go. The next point discusses
Figure 4
Comparing the Pfam/Interpro and scop2go annotations for the domains of an elongation factor. Pfam/Interpro and scop2go annotations for the
three structural domains of the Sulfolobus solfataricus elongation factor 1a (PDB: 1jny_A). The GTP bound to the N-terminal (red) domain
(SCOP:d1jnyA3) is shown in yellow. Figure generated with Pymol (http://pymol.sourceforge.net/)
Figure 3
Performance comparison of scop2go and interpro2go for three GO-MF terms related to binding of prosthetic groups. The y-axis represents the
percentage of domains predicted as responsible for a given binding function which are correct, that is, which are actually binding a prosthetic group
associated with that function. (A) All the predictions. (B) Predictions comprising one domain only. Supporting Information (Additional file 1)
contains more details on this datasets.
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in detail some examples with different predictions of
scop2go and interpro2go.
Examples of functional annotations at the
structural domain level and comparison with
other resources
In this section, we discuss in detail some examples to
illustrate the power and limitations of this approach and
its differences with respect to existing annotations.
The first example is the Sulfolobus solfataricus Elonga-
tion Factor 1a (PDB:1jny, chain A). This protein has
three structural and functional domains: the N-terminal
GTP-binding domain, the middle domain involved in
tRNA-binding, and the C-terminal domain involved in
binding the tRNA and EF-Ts (see Fig. 4). This protein
(the whole chain) is annotated with three GO-MF terms
in GOA-PDB: ‘‘GTP-binding,’’ ‘‘GTP-ase activity,’’ and
‘‘elongation factor.’’ In Pfam, all three domains signatures
(PF00009, PF03143, and PF03144) are automatically
annotated as ‘‘GTP-binding,’’ in spite of the fact that the
textual information available in the same Pfam entries
clearly states their different roles. The corresponding
Interpro entries share these ‘‘wrong’’ annotations with
Pfam. Our method automatically recognizes that the
‘‘GTP-binding’’ function is associated with only the N-
terminal domain (SCOP: d1jnya3) with a P-value of 0.0.
‘‘GTP-ase activity’’ is also associated with the Nt domain
alone (P-value 5 4.4E-135). The method also assigns the
‘‘translation elongation factor activity’’ to domains N-ter-
minal and middle together (d1jnya3-d1jnya1; P-value 5
2.2E-81). These two domains are present in some elonga-
tion factors without the C-terminal domain, indicating
that they are the main ones responsible for this function.
As discussed in the previous point, the goal of Inter-
pro2go is not to associate GO terms with physical seg-
ments of the protein, but to be sure that any new protein
matching the sequence signature of the entry can be con-
fidentially associated with the corresponding GO terms.
In this sense, the results for these elongation factor
domains (middle and Ct) are not wrong because a
sequence matching these domains would be a elongation
factor and hence it would bind GTP (although not spe-
cifically in these particular domains). We stress again that
here we ‘‘interpret’’ Interpro2go in terms of physical
domains to compare it with our method, and show that
functional annotations at the domain level are required,
since ‘‘misinterpreting’’ these annotations from existing
resources can lead to wrong results.
In contrast, our method is not restricted to sequences
close in the sequence-space. Since it considers all chains
annotated as GTP-binding, regardless of their sequence
similarities, it can easily discard these two b domains
(see Fig. 4) because it recognizes that the c.37-fold can
be present in many GTP-binding chains without them,
and hence this structural domain alone must adequately
explain the observed fact that these proteins are GTP-
binding.
To illustrate other problems associated with whole-
chain functional annotations, we submitted separately
the sequence segments of these three domains to the
GOtcha server.16 This system predicts GO terms for an
unannotated sequence based on the ones associated with
its homologs. The server assigned the GTP-binding func-
tion to the sequences of the three domains with virtually
identical scores [see Supporting Information (Additional
file 1)], similarly to what happened with the annotations
in Pfam/Interpro. GOtcha also associates ‘‘elongation fac-
tor activity’’ with the three domains indistinguishably.
This shows that systems ‘‘trained’’ in whole-chain anno-
tations cannot be used for domain-oriented functional
predictions, and highlights the importance of developing
a domain-oriented functional annotation.
For elongation factor Tu (PDB:1eft), our methods also
correctly assigns the ‘‘GTP-binding’’ function to the N-
terminal domain but, contrary to EF-1a, it does not as-
sociate ‘‘elongation factor’’. In this case, this is simply
due to the protein (whole-chain) not being annotated as
‘‘elongation factor’’ in the original GOA-PDB. This high-
lights one important characteristic of this method – it
can take the whole-chain annotations to the domain
level, but it cannot ‘‘invent’’ or predict annotations ‘‘de
novo’’.
The tyrosine protein kinase src (PDB:2src) comprises
three domains: an N-terminal SH3, a middle SH2, and a
C-terminal Tyr-kinase (Uniprot:P12931) [Fig. 5(A)]. It is
annotated as ‘‘protein kinase activity,’’ ‘‘protein-tyrosine
kinase activity,’’ and ‘‘ATP-binding’’ in GOA-PDB. Our
method automatically assigns all these annotations to the
C-terminal domain (P-values 5 0.0 and 1.3E-162), dis-
carding the involvement of the SH2 and SH3 modules in
these functions. This is in agreement with the Interpro6
domain assignment for this protein, which places the
‘‘prot kinase core’’ and the ‘‘tyr pkinase’’ domains (and
hence ATP-binding) in the C-terminal domain [Fig.
5(A)].
For FtsZ (PDB:1w5b, chains A or B), the method trans-
fers the ‘‘GTP-binding’’ annotation to both domains to-
gether (SCOP:d1w5a1-dw5a2; P-value 5 2.8E-59). Only
the N-terminal domain (d1w5a1) is annotated as GTP-
binding in SCOP. These two domains are tightly associated
[Fig. 5(B)], and d1w5a1 homologs never appear alone or
as a GTP-binding module of another domain (except with
d1w5a2 homologs). For this reason, the method considers
these two domains as necessarily together for binding GTP,
although strictly this has to be regarded as a false positive.
This C-terminal domain of tubulin/FtsZ is also ‘‘incor-
rectly’’ associated with GTP-binding in Pfam/Interpro.
These cases are not anecdotic, since the global compar-
ison between scop2go and interpro2go (previous point)
shows that scop2go is better in assigning functions to
structural domains.
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Other examples of functional assignments at
the domain level
As an additional dataset, we evaluated the functional
assignments of our method for the 45 multidomain pro-
teins discussed by Bashton and Chothia.3 These authors
undertook a comparative study of the functions of a set
of multidomain proteins and the functions of the corre-
sponding homologous mono-domain protein chains.
They constitute a perfect dataset for the method pre-
sented here, since the accuracy of the functional assign-
ments for the domains of the multidomain proteins can
be manually and qualitatively assessed through the func-
tions of the corresponding homologous mono-domain
proteins. For example, the molybdate-dependent tran-
scriptional regulator ModE (PDB: 1b9m) has three
domains, one being the homolog of the MARR antibi-
otic-resistance repressor (PDB: 1jgs) and the other two of
the molybdate/tungstate-binding protein II (PDB: 1gug).
Our method assigns ‘‘transcription factor activity’’
(GO:0003700) to the first domain, and ‘‘molybdenum
ion-binding’’ (GO:0030151) to the other two domains, in
perfect agreement with the functions of the mono-
domain homologs. For almost all domains in the Bash-
ton and Chothia dataset annotated in scop2go, the func-
tional assignment assessed using the monodomain pro-
teins looks correct according to this qualitative assess-
ment. The detailed results for the 45 proteins are
available in Supporting Information (Additional File 1).
The scop2go web server
The scop2go website contains GO-MF functional anno-
tations for 39804 SCOP domains (and groups of
domains) belonging to 33584 PDB chains. These domains
are annotated using 948 specific GO-MF terms. The
ancestors of these specific terms are also included in the
annotation, but marked as such. This resource is available
at http://pdg.cnb.uam.es/scop2go. The user can interogate
the server for a given PDB, SCOP or GO IDs, as well as
for parts of them. In the results pages, the PDB ids, SCOP
domain ids, and GO-MF term ids are active hyperlinks to
the corresponding entries in pdbsum,17 SCOP14 and
GO,4 respectively. The complete annotation is available as
a parseable file upon request.
CONCLUSIONS
We have developed an automatic method for taking
functional annotations from the chain to the structural
domain level. The method can discern which structural
domain is responsible for a MF originally associated with
the whole chain. This is the first approach intended to
generate large-scale detailed functional annotations at the
domain level in a fully automatic way.
This procedure produces better results than those
obtained by mapping GO terms to SCOP domains via
the interpro2go associations. Resources such as Interpro/
Pfam or Superfamily could also be used for inferring
functional annotations at the domain level, although that
is not their main goal. These resources are intended for
being used in function prediction: to annotate new pro-
teins based on sequence matching with the signatures in
these databases. With regard to Interpro, we show (both
in a large scale test set and in detailed particular exam-
ples) how ‘‘interpreting’’ the interpro2go annotations in
Figure 5
Other examples of functional annotations at the structural domain level. (A) Tyrosine-protein kinase Src. The figure shows the 3D structure of this
protein (with the ATP analog in magenta) and its Interpro domain organization.6 (B) FtsZ. The two structural domains, as described in SCOP, are
marked. GTP is colored green. Figures generated with Pymol (http://pymol.sourceforge.net/).
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terms of physical domains responsible for the GO terms
can give wrong results. Contrary to these resources, the
goal of scop2go is not to ‘‘predict’’ functions, but to take
functional assignments from the chain to the domain
level. Thus these resources complement each other.
We think that our automated procedure can be the ba-
sis of a future manually curated database of functional
annotations at the structural domain level. Such a
resource is clearly necessary for carrying on studies
related to the complex phenomenon of protein MF.8
In the future we hope to extend this method to pro-
teins without 3D structure, and also explore whether a
similar method can be used to predict new functions.
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Abstract
Predicting the function of newly sequenced proteins is crucial due to the pace at which these raw sequences are
being obtained. Almost all resources for predicting protein function assign functional terms to whole chains, and
do not distinguish which particular domain is responsible for the allocated function. This is not a limitation of the
methodologies themselves but it is due to the fact that in the databases of functional annotations these methods
use for transferring functional terms to new proteins, these annotations are done on a whole-chain basis.
Nevertheless, domains are the basic evolutionary and often functional units of proteins. In many cases, the
domains of a protein chain have distinct molecular functions, independent from each other. For that reason
resources with functional annotations at the domain level, as well as methodologies for predicting function for
individual domains adapted to these resources are required.
We present a methodology for predicting the molecular function of individual domains, based on a previously
developed database of functional annotations at the domain level. The approach, which we show outperforms a
standard method based on sequence searches in assigning function, concomitantly predicts the structural fold of
the domains and can give hints on the functionally important residues associated to the predicted function.
Background
Proteins are the key players of the cellular processes.
Obtaining information on the structure, function and
important residues for the protein repertory of a given
organism (proteome) is crucial not only for getting insight
into its biology, but also to foresee possible ways for modi-
fying it in our benefit. Nevertheless, obtaining experimen-
tally this kind of information is very slow and expensive.
On the contrary, obtaining the raw sequences of complete
proteomes or part of them is nowadays relatively fast and
inexpensive, and this is getting even better with “next gen-
eration sequencing” technologies [1]. For these reasons,
developing computational techniques for assigning struc-
tural and functional features to protein sequences is an
active area of research.
Methods for predicting protein three-dimensional struc-
ture from sequence generally are based on the known
relationship between sequence similarity and structural
similarity. Most of these methods look for homologous
proteins of known structure and model the problem
sequence based on them. This search is either based on
simple sequence matching methods for cases of close
homology, or profile-based methods for remote homology.
Similarly, most methods for computationally assigning
function to proteins ("annotation”) are also based on the
observed relationship between sequence similarity and
functional similarity [2-4]. Functions of unknown proteins
are inferred (transferred) from those of their homologs.
This relationship between sequence similarity and func-
tional similarity is far more complex than that between
sequence and structure, in part due to the problem of pre-
cisely defining and quantifying “protein function” [5]. Con-
trary to what happens with protein structures, which can
be univocally defined, quantified and compared, protein
functions are more difficult to define. Many functional
schemas and vocabularies co-existed in the past and still
do, a lack of consensus which actually reflects this
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problem of lacking a precise definition of the concept
“protein function”. The de-facto standard nowadays for
representing protein function is that generated and main-
tained the Gene Ontology (GO) consortium [6]. GO
defines a set of functional terms (vocabulary) related by
parenthood relationships. These relationships form a par-
tially hierarchical structure which can be navigated from
terms representing very general to those representing
highly specific functional aspects of proteins. Additionally,
GO terms can be divided in three classes created to repre-
sent three independent aspects of the complex phenom-
enon of protein function: ‘molecular function’, ‘biological
process’, and ‘cellular component’. A given protein is
annotated by assigning to it one or more terms from these
three sets. In the following, we will focus on the ‘molecular
function’ aspect of proteins (GO:MF) since that is the one
used in this work.
The basic concepts and methodologies for transferring
function from homologous sequences have evolved with
time and, at the same time, adapted to these new struc-
tured vocabularies (for recent reviews describing in detail
the field see [7-10]). The evolution consisted mainly of
incorporating more sensitive methods, based on profiles,
and phylogenetic approaches for locating distant homo-
logs from which to transfer function. Some methods also
consider the GO:MF functional terms associated with all
the homologs and their underlying hierarchical relation-
ships to come up with a final set of terms for the problem
sequence [11-13]. Another tendency is to concentrate on
motifs or groups of residues, defined based on sequence
and/or structural criteria, indicative of function, instead
of relying on global sequence similarities spread through
the whole length of the protein [14-17].
Most of these methods, specially those based on global
sequence matches against individual proteins or profiles,
are intended to assign function at the whole chain level,
without distinguishing which individual domain is asso-
ciated to a given GO:MF term. In most cases, this is not a
problem of the methodologies themselves but of the anno-
tations contained in the resources they search against. In
these resources, functions are associated to whole chains,
not to particular protein domains, and as such they are
transferred to the problem sequences. Nevertheless,
domains are the structural, evolutionary, and often func-
tional units of proteins. In many cases, individual molecu-
lar functions can be assigned to them. Even the functional
annotations in domain-oriented databases such as Pfam or
Intepro suffer from this problem when these annotations
are interpreted in terms of physical domains [18].
In this work, we present a method for annotating pro-
teins with GO:MF terms at the domain level. The method
is based on matching against a library of “position speci-
fic scoring matrix” (PSSM) profiles [19] derived from
structural alignments of domains annotated with the
same GO:MF functional term. These annotations are
taken from the first resource specifically devoted to
assigning GO:MF terms at the domain level, SCOP2GO
[18]. Since all the domains within a profile share the
same fold, the method also implicitly assigns fold to the
domains of the query proteins, although that is not its
main goal. Moreover, the pattern of positional conserva-
tion within these profiles can give clues on the functional
sites of the query sequence. We show that a psi-blast [19]
search against this library of profiles renders better
results than an equivalent search against a database con-
taining the original sequences of the domains, demon-
strating the added value of constructing the profiles
guided by the GO:MF functional annotations at the
domain level. So, this method allows to concomitantly
obtain information on function, fold and functional sites
at the domain level for unknown proteins.
Methods
Figure 1 illustrates the methodology used for building
the library of profiles and searching against it, as well as
the protocol used for benchmarking the method and
comparing with psi-blast.
Library of GO:MF profiles at the domain level
The idea is that each entry in this library represents an
alignment of all domain sequences known to have a
given GO:MF function (a non-redundant representation
of them, actually) that can be related in an alignment, i.e.
belonging to the same fold and hence amenable of struc-
tural alignment.
The starting point is the SCOP2GO resource, which
contains GO:MF annotations at the structural domain
level [18]. SCOP2GO uses an automatic method for dis-
cerning which particular domain of a protein chain is
responsible for a GO:MF annotation originally assigned to
the chain as a whole. Starting with the fold distribution of
all the chains associated to a given GO:MF term, the
method looks for the minimum set of structural folds
necessary for explaining the (observed) fact that all these
chains have that function. The GO:MF term is assigned to
the domains with these folds. The process is iterated for
the other GO:MF terms and the annotations accumulated
in the domains [18].
Multidomain entries, as well as those corresponding to
PDB chains annotated as “mutant” and “circular permu-
tation” are excluded. The resulting domains can be seen
as arranged in a matrix of Fold X Function (GO:MF)
(Figure 1). Folds are structural folds as defined in SCOP
[20]. Each entry in this matrix (i.e. set of structural
domains with the same fold and the same GO:MF term)
is made non-redundant at 40% identity with T-coffee
[21]. Entries with fewer than 3 domains are discarded.
The next step is to generate a multiple structural
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alignment with the resulting domains (Figure 1). Most
programs for generating “real” multiple structural align-
ments are limited to a relatively small number of struc-
tures, which is exceeded in many cases in our dataset. For
that reason, we used Dali_lite [22] to generate individual
binary alignments of each domain against a “master”, and
generated a pseudo-multiple structural alignment by piling
up these binary alignments. As the master domain, we
choose that with the length closest to the mean length of
all domains within the subset. The same procedure is
repeated for each entry in the matrix. As explained above,
each entry in the matrix represents a non-redundant
subset of domains with the same structural fold and anno-
tated in SCOP2GO with a specific MF:GO term. Finally,
psi-blast PSSM profiles are generated for all these align-
ments. A PSSM ("position specific scoring matrix”) is a
representation of the aminoacid distributions of the posi-
tions of a multiple sequence alignment [19].
The current version of the library contains 338 entries
covering 115 different GO:MF terms and 150 SCOP folds.
Querying a sequence against the library
Since each entry in the library is associated to a fold and
a GO:MF term, querying a whole-length sequence
Figure 1 Schema of the method. The starting point is the SCOP2GO functional annotation of chains at the domain level (top left). The shapes
represent the folds of the domains, while the colors represent assigned GO:MF functions. Structural alignments for the domains with the same
fold and the same function are generated and PSSM profiles are derived from them. For benchmarking (left), an equivalent database is
constructed merging all the domain sequences involved in these profiles. For assessing the performance of both resources for a given test
sequence, new versions of both databases are built by excluding this sequence and all its homologs (transparent cylinders in the figure).
Querying the test sequence against both resources produces list of hits which can be interpreted as predictions of folds and functions (colored
shapes) associated to its domains. These predictions of both resources for the domains of the test sequence can be contrasted against its
original SCOP2GO annotations (multi-colored triangle and circle). For predicting (right), a sequence of unknown domain characteristics in terms
of fold and function is queried against the database of PSSMs. The hits can be interpreted as predictions of fold and function at the domain
level. Additionally, the conservation pattern of the structural alignments associated to the matched PSSMs can give clues about functionally
important residues.
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against the alignments/profiles within this library with
“reverse psi-blast” (rpsblast) produces a list of hits each
representing a concomitant prediction of fold and function
for a particular segment (i.e. a domain) of the query
sequence (Figure 1). Additionally, due to the way in which
these structural alignments are generated, explained
above, their conserved positions are expected to corre-
spond to sites with some functional importance for that
GO:MF function hosted in that fold, although positions
conserved due to purely structural reason would also
show up here. For this reason, inspecting the alignment of
the query sequence against these conserved positions can
give clues on its functional residues as well (Figure 1).
Benchmarking
One of the added values of the method presented here is
that the profiles are constructed “informed” by GO:MF
annotations, instead of relying on the domain groupings
that would result from sequence relationships alone (e.g.
families and superfamilies) To evaluate the effect of this,
we compared the results of searches against this database
of pre-computed profiles, with those obtained by the
same method (psi-blast) against an equivalent database
with exactly the same domain sequences but not grouped
according with GO:MF terms. In order to do that, all the
domain sequences after the 40% ID filtering (just before
performing the structural alignment) are mixed together
in a large database which is formatted for psi-blast
(Figure 1). Each sequence retains information on the
Fold/GO:MF it comes from in order to later evaluate the
results of querying against this database.
We constructed a test set for evaluating the perfor-
mance of these two resources form the entire PDB clus-
tered at 30% ID downloaded form the RCSB site [23].
The test set is constructed by taking one representative
chain per cluster. The first sequence of the cluster having
some domain annotated in SCOP2GO is taken. Note
that, even if the two resources described above are based
on domains, this test set is composed of whole-length
chains, since that is the real-world scenario for applying
the method presented here. The final test set contains
1017 chains. We have used the largest possible dataset
taking into account the requirements of the sequences
(known SCOP and SCOP2GO domain annotations) and
the sequence redundancy filter.
For each chain in our test set, we carry out the following
procedure. First we re-construct the two databases as
described before but removing from the very beginning
any domain corresponding to a chain within the same 30%
ID PDB cluster as the test chain (Figure 1). This is to
simulate a scenario in which predictions are going to be
generated for sequences without clear homologs in the
databases. In the case of the library of profiles, this
obviously involves re-building the PSSM profiles which
contain any of these chains homologous to the test chain
without them. Then, the sequence of the test chain is
queried against the two resources (single sequences and
profiles) resulting in two lists of hits with their associated
scores (e-values), each hit representing a Fold/GO:MF pair
(Figure 1). Since the annotations of the domain(s) of the
test sequence are known (in SCOP2GO), each hit can be
labeled as “true” or “false” in terms of function and fold
(Figure 1). The region of the test sequence aligning with a
given hit is taken into account when deciding whether
that hit is correct or not. I.e. a case in which the test
sequence has the same fold/function as the hit but not in
the aligned domain is not considered a match (Figure 1).
This is done by “blasting” the region of the test sequence
aligned with the hit against the sequences of all its
domains, taken from ASTRAL [24], to confirm/discard
that the alignment is in the correct domain.
So, for a given chain in the test set we obtain two
sorted lists of hits, one for each method/resource, called
“GO_PROFILE” and “PSI_BLAST” hereafter (Figure 1).
Each hit can be labeled as correct or incorrect in terms
of fold and function as explained before. In order to
base the comparison on the same number of cases, only
the top hit of each list (highest score) is evaluated. For
that, a single list of “top hits” and their associated scores
is generated for each method.
A ROC (receiver operator characteristics) analysis [25] is
performed on these lists in order to evaluate the capacity
of both resources to discriminate correct from incorrect
hits. The ROC analysis generates a plot of “true positives
rate” (TPR) against “false positives rate” (FPR) when vary-
ing the classification threshold (score of the method). A
random method, without discriminative capacity, would
produce a list with positives and negatives uniformly dis-
tributed through it that would render a diagonal, from
[0,0] to [1,1], in the ROC plot. Curves above the diagonal
represent methods with some discriminative power. This
discriminative capacity is better as the curve gets closer to
the top-left corner of the plot ([0,1]). So, a ROC curve is
generated by cutting the sorted list of scores at different
thresholds and plotting the resulting TPR’s against the
FPR’s, calculated as
TPR = Tp/(Tp + Fn) = sensitivity
FPR = Fp/(Fp + Tn) = 1 - specificity
where Tp, Fn, Fp and Tn are the “true positives, “false
negatives”, “false positives” and “true negatives” resulting
from a given threshold.
Results
In the first part of this section we show the results of the
large-scale evaluation of performances for GO_PROFILE
and PSI_BLAST based on a test set of 1017 protein chains
as explained in “Methods”. In the second part, we show
some examples of cases where one of the methods finds a
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right match while the other fails and vice versa, and where
these failures are due to different reasons, to illustrate the
advantage and drawbacks of this methodology as well as
its complementarity with others. Another example allows
to illustrate an additional advantage of this method: the
possibility of obtaining a prediction of functionally impor-
tant residues associated to the predicted GO:MF term.
Large-scale evaluation
Figure 2 shows the ROC plots generated for the lists of
top hits of each method. Figures 2a and 2b show the per-
formance of the methods in detecting the right GO:MF
term, while Figure 2c shows the performance in detecting
the right fold. The difference between Figures 2a and 2b
is that in the last the evaluation is restricted to GO:MF
terms far apart from the root of the hierarchy, i.e. those
at distance 4 or higher from that root, in an attempt to
evaluate only specific GO:MF terms. Although the dis-
tance to the root is not a perfect criteria to separate
broad (e.g. “enzyme”) from specific (e.g. “thymidylate
synthase”) GO:MF terms due to the uneven distribution
of terms in the GO graph and the fact that it is not a per-
fect hierarchy, is a very convenient and easy way to have
a first quantification of the level of broadness/specificity
of a term. Actually very broad terms (distance to the root
≤ 2) are never used in this work since they are not
included in the original SCOP2GO annotation of
domains used for building the profiles [18]. From the ori-
ginal 115 different GO:MF terms contained in the library,
89 end up in the results used for generating Figure 2a,
while 78 (more specific, distance > = 4) are used for gen-
erating Figure 2b.
It can be seen that both approaches present a very good
discriminative power. Nevertheless, GO_PROFILE outper-
forms PSI_BLAST in assigning the right functions to the
right domains (Figures 2a and 2b). When evaluating only
more specific GO terms (Figure 2b) the difference in per-
formance is lower and the results of a psi-blast search get
closer to those obtained with the methodology presented
here. In the Additional File 1 there are additional ROC
plots for other levels of “functional specificity” (distances
to the GO:MF root) which support this conclusion. This is
probably due to the fact that, as we go to more specific
functions, these are better reflected at the sequence level
and hence they can be captured with standard sequence-
based methods. On the contrary, proteins sharing a broad
function (i.e. “hydrolase”) might have been diverged largely
at the sequence level or even lack a common evolutionary
origin, and hence the landmarks they share in their
sequences can only be captured with “supervised” profiles
such as those presented here.
The ROC plots in the Additional File 1 include also the
results of an hmmer search against HMM models [26]
derived for the same alignments as the PSSMs. They are
very similar and both are better than the psi-blast search
against single sequences, highlighting the added value of
the GO-based profiles which are able to capture subtle
sequence landmarks of distant (or even evolutionary unre-
lated) proteins, as commented in the previous paragraph.
For the case of fold prediction, it can be seen that the
performance of both approaches is very high and very
similar (Figure 2c).
Examples
The first example is the mitochondrial precursor of the
ATP-synthase beta chain ([PDB:1w0k]D). The top hit of
our method is the profile GO:0005524/c.37 (function
“ATP binding” in fold “P-loop nucleoside phosphate
hydrolases”), matched against the central domain of that
protein. Nevertheless, an equivalent search with psi-blast
Figure 2 Large-scale evaluation results. ROC plots illustrating the discriminative capacity of the highest scoring hits detected by both
methods in detecting the right function (a and b) and fold (c) in the correct domain. a) Only the GO terms at distance 2 or higher from the
root of the GO:MF graph are evaluated; b) the same for distance 4 or higher (more specific terms).
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finds as top hit a domain with function GO:0004156
("dihydropteroate synthase activity”, an enzymatic activity
which is not even ATP-dependent) and fold c.1 ("TIM-
barrel”).
Another example is the periplasmic cytochrome C551I
([PDB:2mta]C). While GO_PROFILES correctly predicts
GO:0020037 ("heme binding”) in fold a.3 ("cytochrome
C fold”), psi-blast’s top hit is a DNA-binding protein
(GO:0003677) with fold d.218.
The next example illustrates a problem of this method:
the quality of the GO:MF domain annotations it relies
on. For the Aspartyl-tRNA synthase [PDB:1b8a]B, the
method matches its N-terminal domain with the profile
GO:0005524/b.40 (function “ATP-binding” in fold “all-b/
OB-fold”. Such profile should not exist since there are
not proteins with domains of that particular fold hosting
that function. Nevertheless, there are examples of such
domains wrongly annotated with that function in
SCOP2GO. The reason for these wrong annotations is
that these domains (responsible for anticodon binding in
tRNA synthases) are frequently linked to the ATP-bind-
ing domains of these proteins, and there are many
instances of them crystallized in isolation (as fragments)
in PDB. The problem arises because these fragments are
annotated with the function of the complete chain (ATP-
binding) and consequently confound the methodology
used in SCOP2GO (see [18] for details). On the contrary,
psi-blast correctly matches this domain against the cor-
rect ATP-binding domain of a protein. This kind of
errors due to problems in the SCOP2GO annotations
would be alleviated as the SCOP2GO annotation is
improved (e.g. by manual curation, etc) or future func-
tional annotations at the domain level are used.
In the case of the mono-domain tyrosine phosphatase
[PDB:1l8k]A, our method “correctly” matches it against
the GO:0004725/c.45 profile ("protein tyrosine phospha-
tase activity” in fold “a/b phosphotyrosine phosphatases”).
Nevertheless, this protein is annotated with a less specific
term in GO (GO:0004721, “phosphoprotein phosphatase
activity”, the “ancestor” of GO:0004725). For this reason
this counts as a failure in the automatic large-scale evalua-
tion discussed in the previous point, even if our method is
providing a more detailed (and correct) annotation. In this
case, psi-blast matches against a protein with that less spe-
cific annotation (GO:0004721) and hence it counts as a
true match.
The last example illustrates an additional advantage of
this method: the fact that it can provide clues about possi-
ble functional sites, concomitantly with the prediction of
fold and function. The casein kinase 1 ([PDB:2csn]A) is
correctly matched against the GO:0004672/d.144 profile
("protein kinase activity” in fold “protein kinase like”).
Figure 3 shows the positions conserved (95%) in this pro-
file mapped on the 3D structure of this kinase, together
with the residues annotated in the “catalytic site atlas” [27]
for the same protein. It can be seen that all but one
conserved residues either are annotated as catalytic, are
very close to them, or are involved in binding cofactors
(Figure 3).
Discussion
It is well known that most proteins, especially in eukaryo-
tic organisms, are multidomain [28]. In most cases, these
domains perform distinct and quite independent molecu-
lar functions, to the extreme that some of these domains
exist as independent proteins in other organisms (This is
actually the basis of the “Rosetta Stone” method for pre-
dicting protein relationships [29].)
As commented in the Introduction, almost all methods
and resources for predicting protein function are intended
to work at the whole-chain level. Even the functional
annotations of entries domain-oriented databases such as
Pfam or Intepro are not intended to be interpreted in
terms of physical domains. In [18] we show many exam-
ples of errors obtained when these resources and data-
bases are used to infer annotations at the domain level.
Obviously, this problem only applies to the “molecular
function” aspect of the proteins, since the other two GO
functional aspects ("cellular component” and “biological
process”) apply to complete chains and not domains.
The main methodological novelty of the procedure pre-
sented here is the usage of profiles derived from structural
alignments of all domains associated to a given GO mole-
cular function. This association of GO:MF terms to struc-
tural domains is taken from the first resource specifically
devoted to this task [18]. Including all domains associated
to a given function (those that can be structurally aligned,
actually), and not only those with a common evolutionary
origin, ensures that the molecular signatures within these
profiles comprise the information of the whole sequence-
space associated to a particular function (within a fold),
and not only that restricted to a particular family or super-
family of proteins. This is actually one of the major differ-
ences, together with the GO:MF annotations at the
domain level, with other resources intended to search
against profiles derived for families or superfamilies [30].
In turn, these resources have the advantage that a match
against their profiles provides additional information on
family/superfamily membership and evolutionary origin.
In this sense, all these resources complement each other
in the evolutionary, structural and functional characteriza-
tion of proteins at the domain level.
We compare this method with a base-line methodology
for predicting protein function (psi-blast) in order to illus-
trate the added value of these novelties. Actually, only the
added value of the GO-informed profiles, since the GO:
MF annotations at the domain level are also provided to
psi-blast in this benchmark. The large-scale evaluation
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based on GO annotations is not perfect due to many rea-
sons (unspecific annotations, etc), some of them illustrated
in the examples shown. Nevertheless, all these factors
affect both methodologies due to the parallel evaluation
procedure followed, based on the same dataset. An
exhaustive comparison with more sophisticated methods
for function prediction is outside the scope of this work
due to the different functional vocabularies and databases
used and, more importantly, the domain orientation of
this method: almost all other existing resources for func-
tion prediction assign function at the whole-chain level.
We also show some examples to illustrate the advantages
of this method in particular situations and highlight its
complementariness with existing approaches. Indeed, the
Figure 3 Example of predicted functional residues. Residues predicted by the method as associated to the GO:0004672 ("protein kinase activity”)
function for the casein kinase 1 ([PDB:2csn]A) mapped in the structure of this protein. Red and purple: predicted residues. Blue and purple: catalytic
residues annotated in CSA. The prosthetic groups are shown in grey and spacefill. Figure generated with PyMOL (http://www.pymol.org).
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method presented here is not intended to compete with
the plethora of methods designed for predicting function
at the whole chain level, but to fill a very particular niche:
function prediction at the domain level. Nevertheless, this
method can be also used to infer molecular functions for
whole chains in two ways: i) although excluded from the
benchmark presented here for simplicity, the SCOP2GO
resource also contain functional assignments for groups of
domains, and ii) the function of the whole chain can be
manually inferred from the annotations of the individual
domains although this requires some expert knowledge.
The domain orientation of this methodology also
makes that it can be only applied to the “molecular
function” category of GO (GO:MF) and not to the “bio-
logical process” category (GO:BP). As commented
above, only the molecular functions can be differentially
assigned to particular domains, while biological pro-
cesses are properties of whole chains.
This resource will be improved as the GO:MF annota-
tions at the domain level it is based on, which right now
are generated with an automatic procedure, are extended
and manually curated. Moreover, the method presented
here can be implemented with any other domain-based
functional annotation.
Conclusions
We present here a method and a resource for the conco-
mitant prediction of fold and molecular function at the
domain level, using a single sequence as input. The
method outperforms standard sequence-based methods.
Functionally important sites may also be identified
although this feature has not been exhaustively bench-
marked so far and we only show illustrative examples.
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Computational Prediction of Important 
Regions in Protein Sequences
I
f the genomic era was characterized 
by the massive determination of 
genomic sequences, the so-called 
postgenomic era is, among other 
things, characterized by a lack of 
methods for obtaining functionally rele-
vant information from these raw 
sequences. As the number of known pro-
tein sequences grows exponentially, it is 
impossible to experimentally determine 
their biological functions and the partic-
ular regions of these proteins responsible 
for such functions. For this reason, com-
putational methods that are able to pro-
cess this genomic information for 
extracting protein functional features are 
sought after.
This column summarizes the main 
approaches for predicting protein func-
tional sites from sequence information. 
Extracting functional regions from lin-
ear protein sequences has many similari-
ties with prototypical problems in signal 
processing, and some of the methodolo-
gies used are taken from this discipline.
PROTEINS
Proteins are the key players in all biologi-
cal processes. It is difficult to think of a 
biological process in which these macro-
molecules are not involved. Proteins carry 
out the most diverse functions within a 
cell such as catalysis of the chemical trans-
formations of the metabolism (enzymes), 
formation of structures and frameworks, 
communication, and  signaling.
Proteins are synthesized as linear 
chains of subunits called amino acids. 
There are 20 different natural amino 
acids with different physico-chemical 
properties, which are the basic building 
blocks of proteins. The type, number, 
and order of amino acids in a given pro-
tein chain, known as protein sequence, 
are  coded by the corresponding gene 
(Figure 1). Within the long chain of de-
oxyribonucleic acid (DNA) that compris-
es an organism genome, a gene can be 
defined as the piece of DNA that carries 
the required information for synthesiz-
ing a particular protein. The human 
 genome, for instance, performs coding 
for around 25,000 proteins. After being 
synthesized as a linear chain of  amino 
acids, a protein chain folds into a partic-
ular three-dimensional (3-D) structure 
(Figure 1), due to interactions between 
its amino acids. In general, the building 
blocks of proteins are named amino ac-
ids when they are free (not linked within 
a protein chain) and residues when they 
are linked to form a protein. 
In a simplified view, proteins can be 
considered as nanomachines that per-
form different tasks (functions) within 
living systems and the genes would be 
the “plans” describing how to build these 
machines. Most proteins have to be 
folded in specific 3-D conformations 
(Figure 1) to perform their biological 
functions. Only in this conformation a 
particular set of residues is placed in the 
required 3-D layout to specifically inter-
act with other biological molecules and 
perform the function of the protein. This 
set of residues is known as the active site 
or functional site of the protein.
Protein sequences change over time 
(evolve) in a process of Darwinian evolu-
tion. New protein sequences that have 
arisen from random changes in existing 
proteins (ultimately due to mutations in 
the corresponding genes) can be either 
discarded if they lead to a nonfunctional 
protein or maintained if the protein is 
functional. This evolutionary process is 
responsible for the emergence of proteins 
with new or improved functions. All pro-
teins that have arisen from a common 
ancestor through this evolutionary pro-
cess are known as homologous . 
Accordingly, homologous proteins tend to 
have similar amino acid sequences and 
functions and have the same global 3-D 
 structure [4]. 
 Digital Object Identifier 10.1109/MSP.2012.2211476
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[FIG1] “Central dogma” of molecular 
biology, representing the flow of genetic 
information. The genetic information is 
coded in a double helix of DNA, which can 
be replicated to pass identical copies to 
the offspring. The segment of DNA that 
carries the required information for 
building a protein is called a gene. A gene 
is transcribed into a messenger ribonucleic 
acid (mRNA), which goes to the 
ribosome (orange), a macromolecular 
structure in charge of building proteins. 
The ribosome builds a protein by linking 
instances of the 20 possible building 
blocks (amino acids; see the letters in 
the figure) in the order and amount 
specified by the mRNA. This linear string 
of amino acids folds into a 3-D structure 
leading to a functional protein. In this 
3-D arrangement, certain residues lay in 
the right conformation to form the 
active site of the protein.
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Recent decades have seen a tremen-
dous improvement in DNA sequencing 
techniques, which has allowed determin-
ing the complete genomes of more than 
1,700 organisms. The corresponding pro-
teomes (set of protein sequences coded 
by given genomes) can be ob tained by 
translating the genes in these genomes. 
Because of this, the number of known 
protein sequences grows exponentially, 
doubling approximately every two years. 
Consequently, today we know the 
sequences of more than 20 million pro-
teins, which are available in different 
Web-accessible databases. On the con-
trary, determining protein 3-D structures 
experimentally is not an easy task, and 
we only know the 3-D structures of 
around 50,000 different  proteins.
PREDICTION OF PROTEIN 
FUNCTIONAL SITES
Determining which residues within a 
protein are functional is important not 
only to understand its function at the 
atomic level, but also to devise ways for 
modifying it to our benefit. 
Experimental determination of 
 protein functional sites is both very 
expensive and time-consuming. This ex -
perimental determination consists in 
changing a specific residue(s) of a protein 
sequence by another residue(s) and evalu-
ating whether these changes produce a 
nonfunctional protein or a protein with 
an altered function. To improve the effi-
ciency of this process, a number of com-
putational techniques have been 
developed that use information on pro-
tein amino acid sequences (and in some 
cases 3-D structures) to predict func-
tional sites. These methods can help 
experimental techniques, for example by 
providing a number of candidate posi-
tions to mutate.
Most computational methods are 
based on the fact that functional residues 
tend to be preserved in the evolutionary 
process, i.e., the amino acid types within 
these positions are not allowed to change 
since they are required to perform a par-
ticular function. Accordingly, when a set 
of homologous proteins is compared, the 
functional residues tend to be conserved 
among them. 
PROTEIN SEQUENCE ALIGNMENTS 
AND FUNCTIONAL SITES
Homologous proteins are proteins shar-
ing a common ancestor. These proteins 
can be grouped and their sequences 
aligned in such a way that evolutionary 
equivalent residues can be compared. 
This layout is known as multiple se -
quence alignment (MSA). In its most 
common form, an MSA is represented as 
a matrix, in which proteins are arranged 
in rows and the columns represent equiv-
alent residues (Figure 2). Columns are 
called positions of the MSA. MSAs are 
rich sources of structural and functional 
information because they can be seen as a 
representation of the amino acid chang-
es, allowed by evolution at each position. 
CONSERVED POSITIONS
As mentioned earlier, functional residues 
tend to be conserved among homologous 
proteins. Consequently, the first-explored 
and most obvious pattern related to func-
tionality, extracted from multiple se -
quence alignments is that related to 
conserved positions. Although the prob-
lem of locating conserved positions 
might look trivial at first sight, there is 
not a unique method to solve it [15]. In 
most cases the conservation is not per-
fect, e.g., reflected in alignment columns 
with only one amino acid type. This non-
perfect conservation can be due to many 
reasons, including errors in the align-
ment of the proteins and conservative 
substitutions (changes by other amino 
acids with similar physico-chemical 
properties). Additionally, the overall simi-
larity between the sequences needs to be 
taken into account when assessing the 
conservation of a given position, indeed if 
the proteins are globally very similar, an 
observation of conservation is less indica-
tive of functionality. 
In most cases, the residues forming 
the functional/active site of a protein are 
close in its 3-D structure, to “collabo-
rate” for performing this function and 
preferentially located in its surface to be 
accessible to the molecules this protein 
acts on (Figure 1). Consequently, if the 
3-D structure of a member of the homol-
ogous family is available, it can be used 
to assess the spatial clustering and 
 surface exposure of the conserved 
 positions. This additional information 
can then be used to further filter out 
those candidate positions that do not sat-
isfy surface and spatial conditions. 
One of the best methodologies for 
detecting conserved positions related to 
functionality in MSAs is implemented in 
the Conseq/Consurf server [1], which 
incorporates a sophisticated method for 
taking into account the phylogeny of the 
sequences in the MSA so as to avoid the 
Protein 1   . . . A V G A K . . 
Protein 2 . . . A K G F Y . . 
Protein 3 . . . A V G C E . . 
Protein 4 . . . A V M Y C . . 
Protein 5 . . . A K M S A . . 
Protein 6 . . . A Q M Y F . . 
Protein 7 . . . A M M S K . . 
Protein 8 . . . A V M H E . . 
Protein 9 . . . A I H S L . . 
Protein 10 . . . A D H S N . . 
Protein 11 . . . A V H S Q . . 
Protein 12 . . . A E H S P . . 
Subfamily A
Subfamily B
Subfamily C
[FIG2] Representation of a portion of a multiple sequence alignment of the 
sequences of 12 homologous proteins. The proteins are in rows, and the columns 
(positions) represent equivalent residues. Three subfamilies can be defined in this 
alignment. Fully conserved positions (red) are important for the whole set of 
proteins. Positions with a subfamily-dependent conservation pattern (blue and 
green) are related to functional specificity. Conservation is highlighted in grey.
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artefacts due to the peculiarities or 
uneven distribution of sequences in the 
above-mentioned alignment. 
FAMILY-DEPENDENT 
CONSERVED POSITIONS
Some positions in MSAs show a more 
subtle pattern of conservation. In MSAs 
that can be partitioned into distinct 
groups of proteins, these positions are 
differentially conserved in these different 
subgroups. They are conserved in a given 
group but not in another, or the con-
served amino acid is different in the dif-
ferent subgroups (Figure 2). These 
subgroups (also termed subfamilies) can 
be defined based on different criteria: 
phylogenetic (the groups evolved inde-
pendently) or functional (the groups have 
slightly different functions). The fact that 
these positions are conserved is indicative 
of their functional importance, whereas 
the fact that the amino acid type is differ-
ent for different subfamilies indicates 
that this importance is subfamily specific. 
These positions are important for the fea-
ture used for defining the subfamilies. If 
subfamilies are defined according to 
functional criteria, these positions are 
related to functional specificity, i.e., they 
are res ponsible for the functional differ-
ences between the subfamilies. For that 
reason, they are also termed specificity-
determining positions (SDPs).
There are many methods for detect-
ing this kind of positions in MSAs. One 
of the first approaches for detecting con-
servation patterns beyond complete con-
servation was the evolutionary trace (ET) 
method [9]. ET explores the hierarchical 
partitions of the MSA into subfamilies 
and looks for the conserved positions 
that show up at each partition. Fully 
conserved positions become apparent at 
partition zero (the whole MSA), while 
partition one will show positions that are 
differentially conserved in the two main 
subfamilies within the MSA, and so on. A 
rank is assigned to each position in the 
alignment depending on the partition, in 
which it becomes conserved.
Another widely used family of meth-
odologies for detecting SDPs is based on 
a vectorial representation of the MSA, in 
which each protein is represented as a 
vector in a high-dimensional space based 
on its amino acid sequence. Then, a 
dimensionality-reduction method such 
as principal  component analysis (PCA) or 
multiple com ponent analysis (MCA) is 
applied to this space to obtain a low-
dimensional one, preserving most of the 
information. In this space, vectors repre-
senting similar proteins (subgroups, sub-
families) are clustered together [3]. A 
similar vectorial treatment for the indi-
vidual residues produces an equivalent 
space where those that are informative 
for explaining the separation of the sub-
families (i.e., SDPs) are located in the 
same regions of the space where the clus-
ters representing these subfamilies are. A 
prototypical representative of this family 
of approaches is the S3Det method [14], 
which represents proteins and residues as 
binary vectors and uses MCA for dimen-
sionality reduction (Figure 3). 
A third family of approaches is based 
on the comparison of the mutational 
behavior of a position (or a set of posi-
tions) with the overall mutational behav-
ior of the whole alignment. For example, 
in Xdet [13], the mutational behavior of a 
position is represented by a matrix that 
contains the physico-chemical similari-
ties for all pairs of amino acids at that 
position. Likewise, the mutational behav-
ior of the whole alignment is represented 
by an equivalent matrix that contains the 
overall similarities for the corresponding 
pairs of proteins. These matrices are 
compared producing a score for that 
position of the MSA. Positions with the 
highest scores are selected as the pre-
dicted SDPs. The rationale for this family 
of approaches is that the mutational pat-
tern of the positions with a family-depen-
dent conservation pattern resembles that 
of the whole alignment, since this is the 
expected behavior for positions responsi-
ble for subfamily separation.
Finally, another widely used family of 
methods is based on the evaluation of 
the mutual information between the 
subfamily distribution and the distribu-
tion of amino acids in a given position, 
thereby scoring its importance in 
 defining the subfamily specificity [8], 
[10]. These methods use as additional 
input the subfamily classification of the 
MSA. Notice that the methods previously 
described do not use that information 
explicitly, but they infer the subfamily 
composition from the sequence relation-
ships in the same MSA. Nevertheless, 
there are also versions of these methods 
that can incorporate the subfamily com-
position as additional input, instead of 
inferring it from the MSA. The methods 
can be classified as supervised and unsu-
pervised [13], depending on whether 
they take the subfamily composition as 
additional input or not.
Just as in the case of fully conserved 
positions, methods for locating SDPs can 
use 3-D information if available. 
Generally, that information is used for 
evaluating the clustering and surface 
accessibility of the candidate positions.
OTHER PROTEIN FUNCTIONAL SITES 
The functional positions extracted from 
MSAs are not related to any particular 
functional feature but to the function of 
the protein in general. We can say that 
one of these sites is “important” for 
something but not whether it is a cata-
lytic site, or a site involved in protein 
interaction, etc. This is because the evo-
lutionary assumption they rely on (con-
servation due to functional importance) 
is common to all functions carried out by 
the protein. Nevertheless, some methods 
have been “tuned” and adapted to detect 
particular types of functional  features.
FUNCTIONAL PROFILES AND MOTIFS 
If we restrict the proteins in a given MSA 
to those known to have a particular func-
tion, we can use this subalignment for 
defining a profile or motif associated to 
that function. These code the  amino-acid 
A CLEVER COMBINATION 
OF EXPERIMENTAL AND 
IN SILICO APPROACHES 
WILL DEFINITIVELY HELP 
INTERPRET THE GENETIC 
INFORMATION IN 
FUNCTIONAL TERMS, 
WHICH IS THE FINAL 
GOAL OF THE SO-CALLED 
POSTGENOMIC ERA.
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distribution of a particular subset of posi-
tions of the MSA (e.g., those known to be 
part of the active site, or just the con-
served ones). These profiles are coded as 
position specific scoring matrices 
(PSSMs) or, more recently, hidden Markov 
models (HMMs). Once defined, these pro-
files can be used for matching new 
sequences against them. Positive matches 
of protein sequences against these motifs 
can be used not only for predicting the 
function of uncharacterized proteins, but 
also for locating their functional sites. The 
most widely used collection of motifs 
related to different types of protein func-
tional features is that contained in 
PROSITE [2].
PROTEIN INTERACTION SITES
Many proteins exert their functions by 
interacting with other proteins. The res-
idues involved in this interaction are 
known as protein interaction (or protein 
binding) sites. As any other functional 
site, these are subjected to the same 
evolutionary constraints described 
before, and hence many of them tend to 
be conserved (either fully conserved or 
SDP). However, there are also methods 
specifically designed for locating inter-
action sites.
The majority of these methods are 
based on training. Machine learning 
(ML) systems, such as neural networks 
[12], are trained with protein segments 
known to be involved in protein- protein 
interactions and later used for predicting 
this kind of site in new se quences. Some 
of these ML methods also require infor-
mation on the protein 3-D structure [7]. 
In the case of protein binding sites, 
knowing the 3-D structure of the protein 
is especially informative since these sites 
are necessarily located in the surface.
DISORDERED REGIONS
Breaking the paradigm stated at the 
beginning of this review that a protein 
has to be folded in a fixed 3-D structure 
to accomplish its function, there are 
protein segments (or even full proteins) 
that need to be unfolded to perform 
their functions. These “flexible” seg-
ments lacking a defined 3-D structure 
are generally termed intrinsically disor-
dered regions (IDRs) [6]. There are two 
main functions exerted by these regions: 
they can act as flexible connectors or as 
protein interactions sites. Protein bind-
ing mediated by IDRs are especially suit-
able for certain types of protein 
interactions, such as transient interac-
tions with multiple partners. 
These IDRs show a very particular 
amino acid composition that is ex -
ploited by disorder prediction methods. 
Early methods were mostly based in ML 
systems such as neural networks and 
support vector machines [16]. Such 
methods are trained with experimen-
tally known IDRs and, afterward, used 
for predicting these regions in other 
protein sequences. Other ap proaches 
for disorder prediction are based in the 
amino acid physical properties, such as 
hydrophobicity and net charge [5]. 
CONCLUSIONS AND 
FUTURE DIRECTIONS
The need to obtain functional informa-
tion for the vast amounts of new 
[FIG3] Results of S3Det [14] as a prototype of SDP prediction methods based on multidimensional representations of the proteins 
and residues. Three-dimensional projections of the spaces of proteins and residues after the MCA dimensionality reduction are 
shown. The colors in the space of proteins represent the subgroups automatically detected by the program. In the multiple 
sequence alignment in the background, protein names are colored according to the same scheme and the residues detected by 
the program as associated to the family separation (SDPs) are highlighted. (Figure generated with JDet [11]).
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 sequences coming from high-through-
put sequencing efforts pushed the devel-
opment of a plethora of methods for 
detecting functional sites from sequence 
information. Most of these methods are 
available to the community as stand-
alone programs or Web servers [11]. 
Depending on the available information 
for the protein of interest (e.g., exis-
tence of 3-D structure and/or enough 
sequence homologs) and the type of 
functional feature one tries to predict 
(e.g., active sites, protein binding sites) 
different subsets of these methods can 
be used.
There are many parallels at different 
levels between the methodologies for 
predicting functional sites in proteins 
and some used in signal processing. 
Recognizing within a linear protein 
sequence the few residues responsible for 
its activity can be seen as a feature 
extraction or pattern recognition prob-
lem. The parallels go deep into the meth-
odologies themselves, e.g., HMMs, now 
widely used for coding the information of 
MSAs, were originally developed for pat-
tern recognition in signal  processing.
As new methods continue to be devel-
oped, it is difficult for the user to assess 
which one is better. Unfortunately, the 
original publications are not the best 
sources of information for comparing 
the methods since the performance 
 figures reported there are based on dif-
ferent data sets or obtained with differ-
ent protocols. Additionally, there is the 
lack of a univocal definition of “func-
tional residue.” Moreover, one of the 
issues that needs to be pursued in the 
future is the creation of curated data sets 
of functional sites (“gold standard”) that 
can be used for training, testing, and 
comparing methods.
In spite of the limitations and prob-
lems described above, the discussed 
methods are clearly in demand, since it 
is impossible to experimentally obtain 
functional information for the increasing 
stream of new sequences. A clever com-
bination of experimental and in silico 
approaches will definitively help inter-
pret the genetic information in func-
tional terms, which is the final goal of 
the so-called postgenomic era.
RESOURCES
 ■ Uniprot, the main repository of pro-
tein sequences and associated func-
tional features: http://www.uniprot.org/
 ■ Web interface to the BLAST suite of 
programs for locating homologs for a 
give protein in sequence databases. 
The same interface allows to generate 
a MSA with the found homologs: 
http://blast.ncbi.nlm.nih.gov/
 ■ JDet software implementing a 
number of methods for predicting 
functional positions in MSAs: http://
csbg.cnb.csic.es/JDet/.
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ABSTRACT 
Summary: Only recently the first resources devoted to the function-
al annotation of proteins at the domain level started to appear. The 
next step is to develop specific methodologies for predicting function 
at the domain level based on these resources, and to implement 
them in web servers to be used by the community. In this work we 
present COPRED, a web server for the concomitant prediction of 
fold, molecular function and functional sites at the domain level, 
based on a methodology for domain molecular function prediction 
and a resource of domain functional annotations previously devel-
oped and benchmarked. 
Availability and Implementation: COPRED can be freely ac-
cessed at: http://csbg.cnb.csic.es/copred . The interface works in all 
standard web browsers. WebGL (natively supported by most brows-
ers) is required for the in-line preview and manipulation of protein 
three-dimensional structures. The web site includes a detailed help 
section and usage examples. 
Contact: Florencio Pazos (pazos@cnb.csic.es) 
1 INTRODUCTION 
The computational prediction of functional features for newly se-
quenced proteins is a very active field of research due to the pace 
at which these raw sequences are obtained and the difficulties as-
sociated with the experimental functional characterization.  
The most widely used strategy for function prediction is to trans-
fer to the query sequence the functional features (e.g. global func-
tion and functional residues) available for an homologous protein 
in a given database or annotation resource (Rentzsch and Orengo, 
2009; Valencia, 2005). Due to technical and historical reasons, 
most of these resources associate functional descriptors to whole 
proteins, instead of individual domains. Nevertheless, domains are 
the evolutionary, structural and functional units of proteins and, at 
least in the case of “molecular functions”, these can be individually 
assigned to particular domains or groups of domains within protein 
chains. The functional independence of protein domains is exem-
plified by the fact that many domains found in multi-domain pro-
teins also exist in isolation, as independent proteins, in other organ-
isms (Marcotte, et al., 1999). Although associating molecular func-
tions to whole chains without distinguishing the particular do-
main(s) responsible for them is not an issue for many applications, 
it can lead to problems in other cases (Lopez and Pazos, 2009). 
Since molecular functions are generally associated with whole 
chains in the annotation resources, function prediction meth-
ods/servers, based on matching against these annotations, predict 
molecular function at the whole-chain level.  
Only recently the first functional annotations at the domain level 
started to appear (de Lima Morais, et al., 2011; Lopez and Pazos, 
2009), highlighting the importance of associating molecular func-
tions to domains and the consequences of not doing so in particular 
cases. Accordingly, prediction methods adapted to these resources 
and intended for predicting functions at the domain level are re-
quired. We have developed one of these methods and showed that 
its performance in assigning function is higher that a traditional 
sequence-based search (Lopez and Pazos, 2013). The method is 
based on a resource of Gene Ontology (Ashburner, et al., 2000) 
molecular function annotations (GO:MF) at the structural domain 
level (Lopez and Pazos, 2009). In short, profiles are build for the 
structural domains sharing the same GO:MF term and the same 
fold (so that they can be structurally aligned). A significant match 
of a particular region of a query sequence against one of these 
profiles can be interpreted as a concomitant prediction of fold and 
GO:MF function for the corresponding domain. Additionally, the 
conserved positions in these profiles can be interpreted as “func-
tional sites” and consequently transferred to the aligned positions 
of the query sequence so as to obtain clues on possible functionally 
important positions. For full details on the methodology and its 
evaluation see (Lopez and Pazos, 2013). 
Here we present COPRED, a web server which allows any user 
to access this method and generate predictions using, in the sim-
plest case, only the query sequence as input. The predictions can 
be inspected in a graphical interactive interface, and downloaded in 
a number of standard formats. 
2 FUNCTIONALITY AND INTERFACE 
Figure 1 shows some representative screenshots of COPRED’s 
web interface. On the input page, the user can upload the amino 
acid sequence of the query protein as only input, although an “ad-
vanced options” button allows expanding the input form so as to 
modify some parameters of the method. There is also a “fill with 
example” button to test the server right away with the example 
described in the help page. 
After a successful run, which normally takes 5-10 seconds, all 
the results can be accessed from a single page with different panels 
that can be expanded/collapsed. The first row represents the query 
sequence itself (blue in Figure 1) and expanding it allows retriev-
Associate Editor: Prof. Burkhard Rost
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ing some data on the input, including a job ID that can be later 
used to recover the results of previous runs (via the “Results” op-
tion on the input page). The results basically consist of a list of 
profiles matching different regions of the query sequence, includ-
ing information on the fold and GO:MF term represented by each 
of them (Figure 1). For each hit, a graphical representation of the 
region of the query sequence matched against the profile is shown, 
using a color scale (from green to black) to represent the hit’s sig-
nificance (E-value). Consequently, this unexpanded list of hits 
provides a first overview of the domain composition of the query 
sequence and the possible folds/functions of its domains. In the 
example shown in Figure 1, the results are clearly pointing to the 
presence of two domains: an N-terminal one, associated with the 
c.37 SCOP fold (“P-loop nucleotide phosphate hydrolases”) and 
GTP-related GO:MF terms, and the middle domain associated with 
the b.43 fold (“Reductase/isomerase/elongation factor common 
domain”) and RNA-binding-related GO:MF terms. These features 
are in agreement with the domain composition, structural folds and 
functions of this example query protein (Elongation factor Tu). 
Additionally, a set of red dots represent the predicted functional 
sites transferred from the conserved positions of the corresponding 
profile (according to a conservation threshold controlled by the 
scroll-bar at the top of the page).  
Expanding a given item of the hit list provides additional infor-
mation on the corresponding profile match (Figure 1), such as 
detailed information on the GO:MF term and SCOP fold, with 
links to the corresponding databases. The sequence of the query 
protein is also shown highlighting the region (domain) matching 
that particular profile and the transferred functional residues. There 
is also an interactive representation of the three-dimensional struc-
ture of a representative member of that profile. This can be manip-
ulated, e.g. zoomed, rotated, etc. In this 3D view, the region 
aligned against the query and the conserved residues are highlight-
ed. There is also a link for opening a Jalview (Waterhouse, et al., 
2009) applet showing the multiple sequence alignment associated 
with the profile, which also includes the query sequence (Figure 1). 
The implicit three-dimensional model for that region (domain) of 
the query protein is also shown in a Jmol applet (www.jmol.org). 
Conserved positions are highlighted in both representations. This 
implicit 3D model, which can be also downloaded as a standard 
PDB file from another link, contains the backbone atoms of a rep-
resentative template from the profile with the residues renamed to 
those of the query sequence. 
3 CONCLUSION 
Most proteins, especially in eukaryotic organisms comprise multi-
ple domains (Apic et al, 2001). It is important to adapt the function 
prediction workflows (annotation databases, methods, etc), mainly 
developed under a “1-chain-1-function” paradigm, to this reality. 
Although many existing resources are slowly starting to adopt a 
“domain-centric” view, COPRED is the first server specifically 
devoted to this task. The main advantages of this server are its ease 
of use and the fact that it provides a first glimpse of the domain 
structural and functional features of the problem sequence in a 
concomitant way. The main limitation of the COPRED server at 
this point is the relatively small scale of the profile database it 
uses, compared with other resources. Nevertheless, these profiles 
can be built from any database of functionally annotated structural 
domains. Therefore, the server can be in principle expanded with 
larger sets domain annotations.  
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¾Qué te parece desto, Sancho?  Dijo Don Quijote 
Bien podrán los encantadores quitarme la ventura,
pero el esfuerzo y el ánimo, será imposible.
Segunda parte del Ingenioso Caballero
Don Quijote de la Mancha
Miguel de Cervantes
Buena está  dijo Sancho ; fírmela vuestra merced.
No es menester ﬁrmarla  dijo Don Quijote,
sino solamente poner mi rúbrica.
Primera parte del Ingenioso Caballero
Don Quijote de la Mancha
Miguel de Cervantes

